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3T´ıtulo en espan˜ol
Modelo Espacio - Temporal del Ciclo Celular utilizando Auto´matas Celulares con
Distribucio´n de Panal
Title in English
A Spatio - Temporal Approach of the Cell Cycle witn Honeycomb Cellular Automata
Resumen: En este trabajo se presenta un modelo computacional del ciclo celular de
una representacio´n abstracta de ce´lula, el cual se enfoca en los procesos de reproduccio´n,
divisio´n celular y muerte celular programada, y cuyo fin es representar las interacciones
de una poblacio´n de ce´lulas donde los comportamientos de poblacio´n surjen de forma
emergente (enfoque de abajo hacia arriba). Haciendo uso de un auto´mata celular de panal
se representa la distribucio´n espacial de las ce´lulas, donde cada ce´lula pertenece a uno
de los hexa´gonos que componen el auto´mata y ma´ximo tiene seis vecinos adyacentes. Los
estados posibles de cada espacio en el auto´mata son: ce´lula viva, ce´lula en proceso de de-
sintegracio´n, y espacio disponible. De acuerdo con este modelo, la poblacio´n de ce´lulas se
encuentra en constante adhesio´n ce´lula - ce´lula, y esto facilita la interaccio´n que conlleva al
comportamiento emergente. Por otra parte, se abstrae cada ce´lula utilizando el paradigma
de modelos basados en agentes, donde se define la ce´lula mediante atributos generales, las
percepciones que tendra´ e´sta del ambiente, y las acciones que puede ejecutar al interior
del ambiente. El ambiente se determina por la poblacio´n de ce´lulas, y por un conjunto de
nutrientes que se mueve a trave´s del espacio; dichos nutrientes son tomados por las ce´lulas
para ser procesados y generar la energ´ıa requerida para llevar a cabo sus procesos parti-
culares (crecimiento, divisio´n, empuje, entre otros). Los resultados muestran diferentes
formas de dispersio´n en el crecimiento de la poblacio´n de ce´lulas, sin embargo, se cumplen
patrones similares a los que se encuentran en la realidad. As´ı mismo, se observa como es la
distribucio´n espacial a medida que disminuyen recursos como el espacio y los nutrientes,
obteniendo una relacio´n entre estos recursos y la forma en la cual se comporta la poblacio´n.
Abstract: This thesis proposes a computational model concerning the cycle-cell of an
abstract model of cell, which focuses on shaping processes of reproduction, cell division
and programmed cell death, which aims to represent the interactions of a cell population
where population behaviors arising from emerging way (bottom-up). Take a honeycomb
cellular automata, and represents the spatial distribution of the cells, where each cell
belongs to one of the hexagons that make up the cellular automata, making most of every
cell can have six adjacent neighbors. The possible states for each space in automata are:
living cell, cell in disintegration process, and empty space. According to this model, the
cell population is constantlying cell - cell adhesion process, and this allows the interaction
that lead to emergent behavior. Moreover, each cell is abstracted using the paradigm of
agent-based models, and thus of the cell by a fine general attributes, perceptions that have
this environment and the actions that can run into the environment. The environment
is defined by the population of cells, and a set of nutrients that moves through the
environment. These nutrients are taken up by cells to be processed and to generate the
energy required to carry out their cellular processes. The results show various forms of
dispersion in the growth of the cell population, however, producing patterns similar to
those found in reality. Likewise, it is seen as the spatial distribution as resources diminish
as space and nutrients that cells use, so it is determined a relationship between these
resources and the way in which cells behave.
Palabras clave: Ce´lula Sinte´tica, Ciclo Celular, Modelo Espacial, Modelo Metabo´lico,
Auto´matas Celulares de Panal, Modelos basados en Agentes, Turing Morphs.
Keywords: In-silico cell, Cell-Cycle, Spatial Model, Metabolism Model, Honeycomb Ce-
llular Automata, Agent-Based Models, Turing Morphs.
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Introduccio´n
Las simulaciones de biolog´ıa sinte´tica han tenido gran acogida en el a´mbito cient´ıfico
para representar diversos comportamientos biolo´gicos, debido a las facilidades que propor-
cionan en te´rminos de tiempos de experimentacio´n y generacio´n de diferentes escenarios
de prueba. Una simulacio´n es una representacion de entornos reales con una serie de
caracter´ısticas escenciales, como el trabajo con modelos a escala o predicciones de com-
portamientos en el tiempo (Elis & Kriete en [27]). En casos donde el sistema a estudiar es
demasiado grande o demasiado pequen˜o, las simulaciones se convierten en una herramienta
poderosa para estudiar y obtener informacio´n para el ana´lisis de dichos sistemas, y explo-
rar diferentes escenarios que permitan obtener diversa informacio´n, la cual no siempre era
evidente a priori (Lenhard et al. en [49]).
Actualmente hay diversos estudios en un a´rea del conocimiento denominada Vida Ar-
tificial, la cual busca entender y representar procesos y propiedades de los seres vivos a
trave´s de modelos computacionales, siendo un complemento al ana´lisis tradicional de or-
ganismos vivos (Shi en [61]), y buscando generar vida en entornor virtuales. Esto incluye
el trabajo a nivel molecular en trabajos como la codificacio´n gene´tica en ADN y ARN,
y la representacio´n de procesos de replicacio´n, transcripcio´n y procesamiento; y a nivel
celular en trabajos como la recuperacio´n de tejidos, crecimiento de tumores, y procesos
metabo´licos (Elloumi & Zomaya en [28]).
Tambie´n se estudia la evolucio´n de especies, y las dina´micas sociales de distintas pobla-
ciones. Un ejemplo de esto es la teor´ıa de auto´matas celulares, utilizada para representar
dina´micas de poblaciones, particularmente en el Juego de la Vida de John Conway, en
donde a partir de simples reglas se presentan comportamientos de poblaciones de indivi-
duos que viven y mueren [70]. En cuanto a la evolucio´n de especies, se han desarrollado
trabajos como el de Tom Ray quien genero´ un entorno denominado Tierra, en el cual
los programas pueden evolucionar y mejorar su comportamiento con respecto al ambiente
(Schiff en [60]).
A nivel celular, se busca vincular la interaccio´n que permite dar vida y funcionalidad
a los seres vivos, los cuales esta´n formados por distintos tipos de ce´lulas especializadas;
en este segmento de estudio es importante el ana´lisis del crecimiento celular (basados
en el proceso de mitosis), y la diferenciacio´n celular (la transformacio´n de ce´lulas madre
en ce´lulas de un tipo espec´ıfico mediante expresiones gene´ticas) (Asthagiri & Arkin [9]).
Adicionalmente se debe tener en cuenta el proceso de morfoge´nesis, que se deriva de las
formas que tienen conjuntos de ce´lulas como los o´rganos de seres vivos o´ como las texturas
presentes en la naturaleza.
VI
INTRODUCCIO´N VII
A partir de estudios de comportamientos celulares, se pueden comprender comporta-
mientos y caracter´ısticas de los sistemas vivos, sus poblaciones y ecosistemas, definiendo
las escalas de organizacio´n desde las unidades ma´s elementales. Incluso, se pueden estudiar
procesos evolutivos, cooperativos, e inteligencias colectivas, entre otros, los cuales tambie´n
son objeto de estudio de la vida artificial. De esta manera, se tienen estudios integrales, que
desde diferentes enfoques analizan comportamientos biolo´gicos logrando representaciones
robustas y cercanas a la realidad.
En el proceso de simular procesos bio´logicos se encuentran trabajos que parten desde
distintos enfoques, pero todos con las mismas inco´gnitas: ¿Co´mo simular completamente
una ce´lula intentando tener la cantidad adecuada de control sobre la misma? ¿Co´mo
construir un modelo de ce´lula que permita obtener el mejor sistema cao´tico? ¿Realmente
se esta´ simulando una ce´lula auto´noma o´ se esta´ simulando un comportamiento espec´ıfico
de una poblacio´n de ce´lulas?. El problema radica en modelar una ce´lula lo ma´s real posible,
pero sin llegar el extremo de complejidades dif´ıcilmente representables.
Particularmente para realizar investigaciones de cooperacio´n a nivel celular, diferen-
ciacio´n celular, malformacio´n de ce´lulas y crecimiento de tumores, se requiere un modelo
celular donde se definan los individuos con caracter´ısticas particulares, para representar
apropiadamente dichos comportamientos con ce´lulas diferentes y los efectos de cadena
generados por su interaccio´n con otras ce´lulas.
Con un buen modelo de ce´lula se podr´ıan realizar estudios de comportamientos como
crecimiento y recuperacio´n de tejidos, interaccio´n de ce´lulas con ant´ıgenos, entre otros,
donde todos los estudios debera´n partir de la interaccio´n de las ce´lulas, para obtener com-
portamientos emergentes reales y con mayor aporte. De all´ı surge la idea de un modelado
de ce´lulas como entes independientes y no como poblacio´n, permitiendo representar carac-
ter´ısticas particulares de cada individuo de manera simple, y al mismo tiempo poder tener
diversidad de individuos dentro de la poblacio´n; al obtener comportamientos emergentes
de la poblacio´n, se puede obtener un sistema flexible a cambios y a pruebas en diferentes
ambientes con diferentes caracter´ısticas, permitiendo enriquecer las investigaciones en el
a´rea.
Parte de las caracter´ısticas importantes de la vida es seguir un patro´n espacio-temporal,
y un ejemplo de ello es el reemplazo de ce´lulas presente en los sistemas de los seres vivos;
este comportamiento tambie´n se observa en las sociedades, donde nuevas generaciones dan
reemplazo a individuos ma´s viejos. De esos patrones de reemplazo generacional, se deriva
la importancia del estudio de la reproduccio´n, siendo este otro de los procesos ba´sicos de la
vida, y que evidentemente debe ser tenido en cuenta en los estudios de vida artificial. Uno
de los ejes del estudio de la vida es el estudio de las ce´lulas, consideradas como la mı´nima
unidad funcional que compone los series vivos, y de acuerdo a lo anteriormente mencionado,
cobra relevancia el estudio de los patrones espacio - temporales de las poblaciones celulares,
incluyendo la reproduccio´n de ce´lulas y los correspondientes reemplazos generacionales.
Tambie´n se deben tener en cuenta el metabolismo y los procesos regulatorios de los
organismos vivos, a trave´s de los cuales se mide la produccio´n y consumo de energ´ıa, son
requeridos para que los individuos lleven a cabo sus actividades, y cumplan con sus corres-
pondientes ciclos de vida. De igual manera, estas cararcter´ısticas tambie´n se presentan a
nivel celular, donde cada ce´lula recibe nutrientes del medio, los procesa y produce energ´ıa.
Esta energ´ıa es consumida y le permite avanzar en su ciclo celular, que termina o en un
proceso de reproduccio´n o´ en un proceso de muerte programada.
INTRODUCCIO´N VIII
La interaccio´n de la poblaco´n con el entorno define el desempen˜o de los individuos,
que se refleja en el comportamiento emergente. Dicha interaccio´n ce´lula - entorno define
la posibilidad de evolucio´n y adaptacio´n a los cambios del medio; tambie´n permite definir
dina´micas sociales de las poblaciones, mostrando patrones de desplazamiento y agrupa-
ciones de individuos, sin embargo se debe tener en cuenta que los individuos deben ser
auto´nomos en sus decisiones y tener la posibilidad de ser diferentes. Como complemento
al estudio de la vida a partir del ana´lisis de poblaciones celulares, tambie´n se requiere
analizar los alcances de la autonomı´a de una ce´lula al interior de la poblacio´n, y la inter-
accio´n con el medio y con otras ce´lulas; esto conlleva a determinar como debe ser el uso
de recursos por parte de la poblacio´n, y como esta se puede auto-regular.
Sin embargo, el estudio de estos conceptos como se ha dado de manera tradicional en
la biolog´ıa es ana´litico. Adema´s, las observaciones y ana´lisis se realizan de manera global
infiriendo lo que ocurre en los niveles bajos de la organizacio´n. Esto dificulta la comprensio´n
de algunos comportamientos, y en particular caracterizarlos o explicar porque suceden. De
all´ı que la vida artificial busque representar elementos biolo´gicos partiendo desde los niveles
ma´s bajos desde el punto de vista organizacional, buscando obtener informacio´n desde un
enfoque centrado en explicar y demostrar las causas y condiciones bajo las cuales surgen
determinados comportamientos, entre ellos la generacio´n de vida.
En este trabajo se propone el desarrollo de un modelo computacional para simular
sinte´ticamente una poblacio´n de ce´lulas utilizando el enfoque de abajo hacia arriba, consi-
derado el ma´s apropiado para definir sistemas artificiales de vida. El modelo se centrara´ en
los procesos de divisio´n, muerte, y metabolismo celular, teniendo como caracter´ıstica re-
levante que cada ce´lula es un ente auto´nomo en sus decisiones y procesos, pero que evi-
dentemente sera´ afectado por su entorno (ce´lulas y recursos en el ambiente).
La poblacio´n de ce´lulas debera´ regirse bajo un conjunto de reglas locales, que permi-
tira´ obtener los comportamientos de la poblacio´n de manera emergente, incluso llegando
a encontrar patrones de comportamiento dependiendo de las condiciones del medio en el
cual interactu´e la poblacio´n celular. Estas reglas no solo deben definir la interaccio´n entre
las ce´lulas, sino tambie´n enmarcaran la relacio´n entre la ce´lula y los nutrientes presentes
en el ambiente, y como se producira´ y consumira´ energ´ıa, permitiendo definir procesos
metabo´licos.
Adicionalmente, el espacio tambie´n es un recurso valioso en el medio. Las ce´lulas se
deben desplazar a trave´s del medio, y de esta manera el sistema representado adquiere pro-
piedades dina´micas importantes para describir comportamientos observados en la realidad.
Claramente se requiere la definicio´n de un modelo espacial, en este caso bidimensional,
donde las ce´lulas puedan realizar interacciones ce´lula-ce´lula y puedan dividirse en los es-
pacios disponibles o generados, segu´n sea el caso. De esta manera, parte parte del modelo
direcciona a un pensamiento colectivo de las ce´lulas, para hacer referencia al instinto de
supervivencia de la especie que se observa en la naturaleza; las ce´lulas realizara´n acciones
pensando en no consumir recursos en exceso para no dejar otras ce´lulas sin acceso a estos
recursos.
Una representacio´n apropiada de los recursos espaciales y de difusio´n nutrientes, per-
mite establecer un modelo metabo´lico estable donde se realicen avances de cada ce´lula
en su respectivo ciclo. Tambie´n permite modelar el proceso de apoptosis (muerte celu-
lar programada) y la ocupacio´n temporal de espacio mientras la ce´lula se desintegra por
completo, logrando representar los procesos ba´sicos de vida de una ce´lula.
INTRODUCCIO´N IX
Al utilizar el enfoque de abajo hacia arriba se pueden representar ce´lulas auto´nomas
en sus decisiones y avances del ciclo celular. Esto permite incluir procesos de divisio´n,
metabolismo, y muerte celular, independientes al resto de la poblacio´n. De esta manera
se pueden representar diferentes dina´micas de manera emergente en poblacio´n, adema´s
de generar patrones de comportamiento de acuerdo a las condiciones que se tengan en el
medio.
En esta tesis se desarrollo´ un modelo de abajo hacia arriba para representar ce´lulas
auto´nomas basadas en agentes artificiales, cuyo modelo permite representar el ciclo de
vida celular incluyendo divisio´n, metabolismo y muerte celular. El modelo permite que
estos procesos se realicen independientemente para cada ce´lula, y la toma de decisiones es
realizada por cada ce´lula de acuerdo a la informacio´n local que almacena. De igual manera,
el modelo permite tener una distribucio´n as´ıncrona de prioridades de la poblacio´n para
acceder a los recursos, lo que conlleva a representar una competencia apropiada de las
ce´lulas por los recursos.
En esta tesis se utilizo´ el modelo espacial de auto´matas celulares con distribucio´n
de panal para representar la distribucio´n de la poblacio´n celular. Este modelo permite
generar interacciones ceu´la-ce´lula apropiadas, adema´s de permitir representar dina´micas
de poblacio´n como lo son el desplazamiento de ce´lulas, la ocupacio´n de espacios con ce´lulas
nuevas, y la dispercio´n de la poblacio´n en el medio.
En esta tesis se realizo´ una representacio´n de nutrientes con modelos de Turing Morphs,
modelos que facilitan la dispersio´n de nutrientes en el espacio siguiendo patrones espec´ıfi-
cos. Esto permite difuminar nutrientes con factores de inhibicio´n, generando comporta-
mientos dina´micos en la difusio´n de nutrientes similares a los que se observan en la realidad.
Adicionalmente, se definio´ un modelo de consumo y produccio´n de energ´ıa independiente
para cada ce´lula, donde mediante la absorcio´n de nutrientes en el espacio se definen los
procesos que puede realizar la ce´lula. Esto define el avance del ciclo celular de la ce´lula
correspondiente, as´ı como los momentos en los cuales la ce´lula debe morir.
Estructura del Documento
En el Cap´ıtulo I se presentan los conceptos biolo´gicos, matema´ticos y computacionales
que son utilizados en el marco del desarrollo de este trabajo. En la parte biolo´gica el
e´nfasis se centra en el ciclo celular y en los mecanismos de regulacio´n celular. Para la
parte matema´tica y computacional se hace e´nfasis en los auto´matas celulares, y Turing
Morphs para la generacio´n de patrones en los mismos, as´ı como de los modelos basados
en agentes que permiten definir de manera particular individuos dentro de una poblacio´n.
Finalmente se presenta un conjunto de trabajos relacionados con la simulacio´n in-silico
de procesos celulares.
En el Cap´ıtulo II se presenta el modelo espacial propuesto, en donde se define la re-
presentacio´n espacial de cada ce´lula sinte´tica, al igual que las reglas de interaccio´n de la
poblacio´n; uno de los aspectos a los que se da ma´s relevancia es la seleccio´n de espacios
para realizar la divisio´n por parte de la ce´lula madre correspondiente. Tambie´n se presenta
la caracterizacio´n para la ce´lula y su correspondiente definicio´n como un agente artificial,
y la definicio´n de ambientes con restricciones espaciales, lo que permite observar el com-
portamiento de la poblacio´n en diferentes escenarios. Se prensentan los experimentos que
permiten observar el desempen˜o de los modelos espaciales.
INTRODUCCIO´N X
En el Cap´ıtulo III se presenta el modelo metabo´lico de la ce´lula, donde primero se
define como sera´n los nutrientes en el ambiente y como se dispersaran a lo largo de mismo;
de esta manera se definen funciones de produccio´n y consumo de energ´ıa, y de interac-
cio´n entre la poblacio´n de ce´lulas y los nutrientes en el ambiente. Tambie´n se definen
las condiciones bajo las cuales una ce´lula puede morir, haciendo enfa´sis en el mecanis-
mo de apoptosis. Posteriormente, se presentan experimentos de los modelos propuestos,
incluyendo la integracio´n de los mismos.
Finalmente, se presentan las conclusiones del proyecto realizado, junto con el trabajo
futuro que se espera realizar en las siguientes fases de la investigacio´n en la que se enmarca
este trabajo.
CAPI´TULO 1
Marco Conceptual
1.1. Conceptos Biolo´gicos
Histo´ricamente, la comprensio´n de que´ elementos componen el cuerpo de un ser vivo
ha sido un tema de amplio estudio, el cual se ha analizado desde distintas a´reas del
conocimiento (en general biolog´ıa, filosof´ıa, y ramas derivadas). Actualmente, las teor´ıas
cient´ıficas muestran que los seres vivos se componen de ce´lulas (de distintos tipos por lo
general), las cuales mediante interacciones le permiten a un ser vivo desempen˜ar distintas
actividades de su cotidiano vivir. La ce´lula es considerada como la unidad viva ma´s pequen˜a
que existe, ya que cumple en te´rminos generales con todas las condiciones que determinan
si un organismo puede ser considerado vivo o no.
Aunque hay distintas definiciones para la ce´lula, quiza´s una de las que ma´s acogida
tiene es la que plantea la Real Academia de la Lengua Espan˜ola: ”Unidad fundamen-
tal de los organismos vivos, generalmente de taman˜o microsco´pico, capaz de reproduc-
cio´n independiente y formada por un citoplasma y un nu´cleo rodeados por una mem-
brana”(http://lema.rae.es/drae/?val=celula). En general, todas las definiciones llegan al
mismo punto: la ce´lula es la unidad de materia ma´s pequen˜a que se dice esta´ viva, de
all´ı que le considere como la unidad ba´sica de la vida; desde las bacterias hasta los se-
res vivos ma´s enormes conocidos, todos los organismos se componen de ce´lulas. Estas se
especializan para componer las partes de los sistemas de los organismos (como tejidos,
huesos, mu´sculos, nervios). La interaccio´n de estas ce´lulas especializadas es lo que define
sus comportamientos como grupo, y les permiten desempen˜ar distintas labores a pesar de
ser similares en su estructura ba´sica.
En el siglo XIX se planteo´ la Teor´ıa Celular, uno de los pilares de la biolog´ıa moderna (el
otro pilar es la Teor´ıa de la Evolucio´n, que fue planteada poco despue´s), la cual ha tenido
amplias discusiones (Cobb en [23], Gupta en [36]), y parte de su planteamiento y desarrollo
se debe a Robert Brown, Francois Vincent Raspail, y Louis Pasteur. La Teor´ıa Celular
se fundamenta en cuatro principios ba´sicos: Todos los sistemas vivos esta´n conformados
por ce´lulas, y una ce´lula es suficiente para constituir un organismo; todas las ce´lulas se
forman a partir de ce´lulas ya existentes, lo cual hace que la ce´lula sea la unidad de origen
de todo nuevo ser vivo; la ce´lula se considera la unidad fisiolo´gica de la vida, esto quiere
decir que las funciones vitales ocurren dentro de organismos celulares o en sus entornos
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inmediatos y controlados por los mecanismos de desempen˜o de dichas ce´lulas; y cada
ce´lula posee la informacio´n gene´tica necesaria para transmitir por herencia dentro de cada
ciclo particular la informacio´n del desempen˜o, funciones, y desarrollo de su especie (clase)
definida de ce´lula.
Uno de los preceptos ma´s fuertes que rigen la Teor´ıa Celular es que una ce´lula solo
surge de otra ce´lula prexistente, y a este principio se le conoce como Bioge´nesis (Lahav
en [46]). Este concepto ha llevado a discusiones entre la comunidad cient´ıfica acerca del
origen de la vida: ¿co´mo surgio´ la primera ce´lula que permitio´ que se generaran el resto?.
Aunque hay distintas posturas sobre este concepto, es claro que sin la presencia de una
ce´lula inicial no se pueden generar ma´s, y por esta razo´n este postulado no ha podido
ser desaprobado de forma general, incluso sigue siendo un punto de coyuntura entre las
diferentes teor´ıas y posturas que surgen en la biolog´ıa celular moderna.
Por otro lado se encuentra la Teor´ıa de la Evolucio´n, planteada por Charles Darwin,
y altamente discutida entre diferentes cient´ıficos y acade´micos (Reid en [57], Gould en
[34]). En resumidas palabras se refiere a los cambios generados en una especie, los cuales
pueden conllevar a la generacio´n de nuevas especies, o la adaptacio´n de una especie a los
cambios en el ambiente. Estos cambios se realizan desde el nivel celular, puntualmente
en la informacio´n gene´tica que esta almacenada en las ce´lulas, y se ven reflejados en los
fenotipos espec´ıficos de cada especie.
Ciclo Celular
El desarrollo de la teor´ıa del ciclo celular fue un aporte considerable, ya que describe a
la ce´lula en sus etapas y procesos requeridos para cumplir con su ciclo de vida, incluyendo
la divisio´n celular (Alberts et al. en [5], Gaylord & Beck en [31]). Esto ha permitido hacer
estudios celulares acerca de vacunas, prediccio´n de enfermedades, crecimiento de tumores,
e incluso generar vida mediante inseminacio´n artificial.
Figura 1.1. Ciclo celular y sus fases. Basado en Alberts et al. [5].
El ciclo celular ba´sicamente es el conjunto de sucesos que llevan al crecimiento y divisio´n
de una ce´lula. Dicho ciclo se compone de distintas fases, las cuales son conocidas como
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Figura 1.2. Ciclo de la Mitosis.
G1, S, G2, y M ; en la Figura 1.1 se puede observar de forma general el ciclo celular junto
con sus cuatro fases.
La fase G1 es la primera fase del ciclo celular, en la cual se da el crecimiento celular
con la ayuda de s´ıntesis de prote´ınas y de ARN (acido ribonucle´ico). La ce´lula crece hasta
alcanzar aproximadamente el doble de la masa y taman˜o que tiene al momento de finalizar
la mitosis, proceso del cual es derivada. Esta fase G1 siempre ocurre despue´s de finalizar
la fase de mitosis.
La fase S es donde se produce el proceso de s´ıntesis del ADN, mejor conocido como
replicacio´n, donde ba´sicamente cada cromosoma se duplica y queda conformado por dos
croma´ticas iguales, comenzando la duplicacio´n de co´digo gene´tico que sera´ transferido a
la nueva generacio´n celular en caso de realizar la divisio´n celular.
En la fase de G2 sigue la s´ıntesis de prote´ınas y de ARN, donde la ce´lula ha predispuesto
su estructura para comenzar la divisio´n celular; toma todos los cromosomas duplicados y
los comienza a separar, as´ı que ahora la cantidad de cromosomas es el doble de la cantidad
que estaban al comienzo de la fase G1 .
La fase M es lo que se conoce como mitosis, la cual a su vez se divide en siete fases
(interfase, profase, metafase temprana, metafase tard´ıa, anafase, telofase, e interfase de
nuevo). En esta fase de mitosis una ce´lula madre se divide hasta obtener dos ce´lulas hijas
ide´nticas gene´ticamente (McAinsh en [52], Kregan en [45]). En la Figura 1.2 se muestra
el proceso de mitosis con cada una de sus fases y una breve descripcio´n de lo que sucede
en cada una de dichas fases.
Por otra parte, los procesos bioqu´ımicos son parte fundamental en el desempen˜o de
una ce´lula, incluso son necesarios para que una ce´lula pueda seguir viviendo (produccio´n
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y consumo de energ´ıa). Entre estos procesos se encuentran la recepcio´n y utilizacio´n de
nutrientes, necesarios para sintetizar prote´ınas y generar energ´ıa que permita llevar a cabo
otros procesos subyacentes de la ce´lula (Khoshmanesh et al. en [44]).
Entre los componentes qu´ımicos presentes en la ce´lula esta´n las prote´ınas, los carbohi-
dratos, los l´ıpidos, y los a´cidos nucle´icos, entre otras mole´culas, que son utilizadas en los
procesos de dina´micas del metabolismo y de la membrana celular (los mecanismos para la
seleccio´n de sustancias que deben ingresar y salir de la ce´lula).
Tambie´n la segregacio´n de residuos hacia el exterior de la ce´lula es un proceso de este
grupo, ya que permite sacar de un organismo celular sustancias no deseadas (Becker en
[10]), y que pueden afectar o apoyar a otras ce´lulas (algunas veces estos residuos pue-
den ser utilizados por ce´lulas para soportar procesos, pero tambie´n pueden ser factores
contaminantes para algunas ce´lulas). Cuando se cumple el caso en que los residuos son
contaminantes, o si se presentan sustancias dan˜inas en el ambiente, las ce´lulas que se
pueden ver afectadas tienden a desarrollar como mecanismo de defensa prote´ınas que las
protejan de estos residuos.
Uno de los procesos biolo´gicos celulares de mayor importancia es la duplicacio´n de co´di-
go gene´tico, fundamento de la reproduccio´n celular, proceso que permite la continuacio´n
de una especie o de tipos espec´ıficos de ce´lulas. Las generaciones de ce´lulas hijas jo´venes
pueden cumplir las mismas labores que cumpl´ıan las ce´lulas madre que las engendraron,
permitiendo que dichas labores en un sistema celular se cumplan de la mejor manera posi-
ble (Zhang en [72]); hay que tener en cuenta que las ce´lulas pueden sufrir desgastes y que
con el paso del tiempo su efectividad y productividad decrece. La divisio´n celular tambie´n
es u´til para la reconstruccio´n de tejidos o recuperacio´n de tejidos deteriorados (Fehily et
al. en [29]).
Metabolismo Celular
Se denomina metabolismo al conjunto de procesos bioqu´ımicos que desencadenan la
generacio´n y consumo de energ´ıa. La cadena de reacciones se realiza mediante enzimas
(catalizadores biolo´gicos de los procesos metabo´licos) y prote´ınas, y ocurre a nivel celular
y molecular (Storey en [65]); a esta cadena de reacciones se le conoce como ruta metabo´lica.
El metabolismo se puede dividir en dos tipos: catabolismo, donde se degradan sus-
tancias para la produccio´n de energ´ıa; y anabolismo, que es la construccio´n de sustancias
complejas utilizando energ´ıa almacenada. Las rutas metabo´licas dependen de una gran
cantidad de mole´culas, las cuales van desarrollando los productos intermedios que se ge-
neran a lo largo de la ruta, y se requieren tipos especializados de mole´culas para llevar
dichos productos tanto a las fases, como a la finalizacio´n de la ruta (Dagley & Nicholson
en [24], Smolke en [63]).
La ce´lula desarrolla una amplia cantidad de reacciones qu´ımicas, las cuales se pueden
clasificar en dos grandes grupos: exergo´nicas (con liberacio´n de energ´ıa) o´ endergo´nicas
(con consumo de energ´ıa), de all´ı que se puedan encontrar dos tipos espec´ıficos de meta-
bolismo (Bittar & Bittar en [13], Karp en [43]).
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Apoptosis
La apoptosis, o muerte celular programada, es un mecanismo de suicidio celular gene´ti-
camente predeterminado, que ocurre de manera fisiolo´gica durante la morfoge´nesis, la
renovacio´n tisular y en la regulacio´n del sistema inmune de un individuo (Jacobson &
McCarthy en [41], Potten & Wilson en [56], Al-Rubeai & Fussenegger en [4]); en la Figura
1.3 se muestra el proceso de Apoptosis.
Figura 1.3. Proceso de Apoptosis. Tomado de biofisicamarianna.blogspot.com.
Diferentes comportamientos celulares pueden ser explicados por trastornos en la regu-
lacio´n de los genes responsables de la apoptosis, como es el caso de la transformacio´n y
crecimiento de tumores. Algunas enfermedades asociadas a la inhibicio´n de la apoptosis
son el ca´ncer, crecimiento de tumores, enfermedades autoinmunes, y algunas infecciones
virales; estas son enfermedades en las cuales la proliferacio´n de la ce´lula contribuye a que
se diseminen adecuadamente.
Tambie´n existe el caso en el cual la apoptosis no se detiene, sino que por el contrario,
aumenta la aparicio´n de apoptosis en los ciclos celulares, esto conlleva a una disminu-
cio´n inusual en el taman˜o de la poblacio´n celular, lo cual deteriora el funcionamiento del
sistema por ausencia de ce´lulas adecuadas. Entre las enfermedades asociadas al aumento
de apoptosis se encuentran el SIDA, enfermedades neurodegenerativas, apoplej´ıa, y dan˜os
isque´micos
Mecanismos Reguladores
En la ce´lula existen mecanismos que controlan y determinar ciertos comportamientos,
tanto en los procesos internos, como en la relacio´n con su entorno (Morgan en [53]). Estos
mecanismos determinan el comportamiento de la ce´lula a trave´s del ciclo celular, haciendo
uso de la s´ıntesis de prote´ınas y produccio´n de energ´ıa para controlar los comportamientos
y acciones de la ce´lula. La regulacio´n se presenta especialmente en el proceso de mitosis,
CAPI´TULO 1. MARCO CONCEPTUAL 6
donde de acuerdo a la interaccio´n con prote´ınas y aminoa´cidos, se desencadenan los eventos
que conllevan a la generacio´n de una nueva ce´lula.
1.2. Conceptos Matema´ticos y Computacionales
Desde hace algu´n tiempo se han usado me´todos computacionales para analizar los
comportamientos de distintos elementos de la naturaleza (Chen et al. en [21]), incluyendo
las ce´lulas. Tan fuerte ha sido la unio´n de la computacio´n con la biolog´ıa, que en muchos
trabajos se han analizado comportamientos presentes en la naturaleza, y con base en estos
se han propuesto me´todos computacionales, los que hoy en d´ıa se denominan computacio´n
bioinspirada (Neumann & Witt en [54], Sipper en [62]).
Figura 1.4. Auto´mata celular cla´sico [38].
Auto´matas celulares
Un auto´mata celular se concibe como una cuadr´ıcula de ce´lulas, donde cada ce´lula tie-
ne una vecindad definida, y el estado de cada ce´lula viene dado por reglas de interaccio´n
locales con su vecindad (Acerbi et al. en [2], Hoekstra et al. en [38]). Esto permite modelar
sistemas complejos definiendo simples reglas de interaccio´n local que obtienen compor-
tamientos globales, y donde dependiendo de las reglas pueden incluso llegar a emerger
fractales (Blanchard y otros en [14], Cattaneo et al. en [19], Botelho & Reis en [15]), me-
diante iteraciones en el tiempo de auto´matas celulares de una dimensio´n. En la Figura
1.4 se observa una malla que representa el auto´mata celular convencional, y la vecindad
cla´sica de una celda, la cual es definida como las cuatro celdas adyacentes a cada celda
(arriba, abajo, derecha, e izquierda), mejor conocida como Vecindad de Von Neumann.
Este me´todo computacional se puede combinar con otros me´todos computacionales ma´s
robustos, como es el caso de agentes artificiales, y esto le permite tener mas versatilidad
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Figura 1.5. Juego de la Vida.
y potencia al momento de intentar solucionar problemas computacionales que requieran
una representacio´n espacial compleja (Adamatzky en [3]).
En la Figura 1.5 se observa un ejemplo del Juego de la Vida, creado por Wolfran, en el
cual se representan diferentes dina´micas de poblacio´n de acuerdo a un conjunto de reglas
que determinan si el individuo en cada celda debe vivir o morir. A partir de las dina´micas
de poblacio´n se observan patrones de comportamiento que pueden generar vida, otros
que acaban con vida, y que dependiendo del estado inicial, se puede llegar a poblaciones
altamente estables en el tiempo (Gutowitz en [37], AUTOMATA en [1]).
Un caso de distribucio´n bastante particular de los auto´matas celulares es el de panal,
donde cada celda es representada por un hexa´gono, generando unas propiedades topolo´gi-
cas diferentes a los auto´matas celulares convencionales (Schiff en [60], Ilachinski en [39]).
En este tipo de automa´tas la distribucio´n espacial de los individuos presenta una clara
diferencia a la convencional, incluyendo la definicio´n de vecindades y la dispersio´n de los
individuos; sin embargo, este patro´n hexagonal se presenta bastante en la naturaleza, y
debido a sus propiedades, es adecuado para representar una gran variedad de feno´menos
naturales.
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Figura 1.6. Texturas obtenidas con Turing Morphs. (a) Generacio´n de manchas redondas. (b)
Generacio´n de huellas dactilares. (c) Formas de poblaciones bacterianas.
Turing Morphs
Alan Turing propuso un modelo matema´tico para la generacio´n de texturas presentes
en la naturaleza (piel de animales, tejidos epiteliales, entre otros), utilizando auto´matas
celulares y simples reglas locales de distribucio´n de un espacio con su vecindad, junto con
unos factores que favorecen o restringen el movimiento de nutrientes a trave´s del espacio.
Este modelo es de reaccio´n-difusio´n, y mediante el manejo de los factores de movimiento
se obtienen diferentes texturas, como se observa en la Figura 1.6.
La idea esencial es que se tienen dos sustancias diferentes a y b las cuales de dispersan
con tasas diferentes, interactuando en un ambiente dado, y mediante ecuaciones de dife-
rencias determinan la relacio´n con su vecindad y como esto afecta su estado particular. Las
relaciones con la vecindad se basan en criterios de activadores e inhibidores para realizar
la difusio´n, lo cual determina restricciones que conllevan a concentraciones parciales de
sustancias, pero que tambie´n permite dispersiones heteroge´neas a trave´s del espacio dado.
Adicionalmente, aunque de manera local se pueden observar comportamientos no es-
tables, de manera global si existe una estabilidad emergente, y de esta manera es que se
pueden definir los patrones de la difusio´n de sustancias; es importante mencionar que aun-
que el comportamiento como tal es dif´ıcil de predecir, debido a la sensibilidad del modelo,
sin embargo se pueden definir valores para los activadores e inhibidores que conlleven a
obtener patrones similares en cada puesta en marcha del modelo.
Modelos basados en agentes
Un agente es una representacio´n de un individuo que tiene un conjunto de atributos, y
una serie de acciones y percepciones para interactuar de forma auto´noma con el ambiente
en el cual se encuentra. Esto permite modelar con cierta facilidad un individuo (animal,
humano, objeto), y dejarlo interactuar tanto con un ambiente definido y con otros agentes,
lo cual permite realizar modelos cercanos a la realidad en te´rminos de interacciones de
individuos (Gordon en [33], Russell & Norvig en [59]), donde pueden interactuar solo un
tipo de actores o agentes (modelo mono-agente), o tambie´n pueden interactuar distintos
tipo de actores de forma simulta´nea (sistemas multiagente).
En la Figura 1.7 se puede observar un esquema de un agente artificial bastante ba´sico,
conocido como Agente Reactivo, el cual simplemente recibe percepciones del ambiente
(incluye a otros agentes), y con base en estas percepciones determina que accio´n o acciones
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Figura 1.7. Esquema general de un agente artificial. Tomado de Russell & Norvig en [59].
ejecutar en el ambiente, y utiliza sus mecanimos de ejecucio´n para llevar a cabo dichas
acciones.
Este me´todo permite modelar de forma relativamente sencilla sistemas complejos, que
generen comportamientos emergentes, y tiene una fa´cil integracio´n con otros me´todos como
teor´ıa de juegos o computacio´n evolutiva para modelar comportamientos de los agentes, los
cuales incluso pueden aprender de sus experiencias si eso se desea. En este caso aparecen
los modelos de agentes ma´s complejos, que son en los cuales se incorpora aprendizaje para
el agente, y esta informacio´n aprendida se utiliza como apoyo para determinar la accio´n
correcta a llevar a cabo en determinado instante del tiempo.
Modelos basados en eventos
Los modelos basados en eventos son los que ejecutan las acciones que tienen lugar
dentro de la simulacio´n de forma planeada (programada) e iterativa. Puntualmente, cada
vez que se ejecuta una accio´n, al terminar su ejecucio´n, se programa el momento futuro
de la simulacio´n en la cual se debe ejecutar de nuevo dicha accio´n; el modelo simplemente
valida si una accio´n, de mu´ltiples que puede tener, se debe realizar en el momento actual
de la ejecucio´n del modelo.
Este me´todo permite modelar feno´menos que incluyen el factor tiempo, pero valga
aclarar, que deben ser feno´menos c´ıclicos y predecibles en el futuro. Un suceso o evento
puede tener un manejo dependiente o independiente con respecto al resto de sucesos del
modelo (Law & Kelton en [47]), lo que implica que algunos procesos se pueden realizar de
manera paralela, y otros de manera secuencial.
Funcionan muy bien con elementos estoca´sticos, logrando modelos que se basan en la
ejecucio´n de series de variables aleatorias, las cuales permiten modelar sistemas definiendo
comportamientos no deterministas, como suele ser en la realidad (Allen & Dytham en [6]).
Aunque por lo general presentan diferentes resultados en cada ejecucio´n de la simulacio´n,
los modelos estoca´sticos pueden ser analizados para determinar comportamientos de siste-
mas, con la ayuda de elementos de estad´ıstica como promedios, modas, correlaciones, entre
otros; incluso una forma muy comu´n de generar las variables aleatorias de este tipo de
modelos es con la ayuda de distribuciones de probabilidad t´ıpicas, siendo las mas comunes
las distribuciones Gaussianas y las exponenciales (Johnson en [42]).
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Trabajos Actuales
Groot & Rabone en [35], proponen un nuevo me´todo para realizar estudios sobre
membranas biolo´gicas. El modelo es muy real, ya que esta disen˜ado para simular las
interacciones y cambios a nivel ato´mico; este estudio se enfoca en determinar la muerte
de ciertas bacterias al ser expuestas a distintas sustancias y ambientes, lo cual permite
obtener informacio´n para el tratamiento de dichas bacterias, y de como estas afectan a
sustancias como el agua o l´ıpidos.
Tyson en [68] realiza un modelo matema´tico iterativo, en el cual se representa el ciclo
celular como la suma de unos procesos espec´ıficos para cada fase, siendo el final de cada
proceso un punto de verificacio´n. Este modelo tiene una alta utilidad al no centrarse en
todos los momentos del ciclo, sino solamente en los puntos en los cuales la extraccio´n de
datos es primordial, adema´s de hacer un modelo flexible al tener separadas las distintas
fases del proceso, lo cual permite agregar elementos al modelo para hacer estudios ma´s
espec´ıficos.
Brodland & Veldhuis [18], ba´sicamente extienden el concepto de elementos finitos, y
con ayuda de ecuaciones diferenciales, se procede a realizar simulaciones computacionales
para investigar los procesos de mitosis en lo referente al manejo espacial, es decir, las
deformaciones de la ce´lula, como estas afectan a toda la vecindad de dicha ce´lula en cuanto
a la ocupacio´n del espacio y deformacio´n de otra ce´lulas por encadenamiento. Las ce´lulas
escogidas para esta simulacio´n son las epiteliales, ya que por su forma y comportamiento,
favorecen este tipo de estudio. Este trabajo provee un modelo espacial interesante, ya que
modela la poblacio´n de ce´lulas como una malla en la cual cada ce´lula es inicialmente un
hexa´gono, y posteriormente estas son deformadas por fuerzas externas, en general debidas
a la divisio´n celular, logrando una relacio´n entre forma celular, acomodacio´n y divisio´n
celular.
Tecarro et al. en [66], presentan un modelo matema´tico del ciclo celular basado en
sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias, las cuales tienen tres variables de tipo no
lineal, y con estas ecuaciones diferenciales se modelan las diferentes fases que tiene el ciclo
celular; se usan me´todos computacionales y teor´ıa de bifurcaciones para validar el modelo
contra otros modelos reales obtenidos de manera previa, hallando que el modelo genera
comportamientos bastante reales.
Lahdesmaki et al. en [50], expresan datos de la ce´lula como genes para poder repre-
sentar a una poblacio´n de ce´lulas, analizando procesos de dispersio´n, donde de acuerdo al
taman˜o y distribucio´n de los genes se realizan ana´lisis de agrupaciones y comportamientos
de grupo basados en informacio´n gene´tica codificada y en algoritmos de ajustes de para´me-
tros. Se hace uso de algoritmos evolutivos para modificar valores en los genotipos, para
as´ı, poder observar diferentes comportamientos a medida que pasa el tiempo, y determinar
como la informacio´n almacenada gene´ticamente afecta a una poblacio´n de ce´lulas.
Iliuta & Larachi en [40] presentan un trabajo que parte de un problema en la generacio´n
de biomasa, y es que debido a este proceso se generan nuevas ce´lulas de forma ano´mala,
donde tales reproducciones conllevan a que algunas veces se taponen los conductos que
transportan esta biomasa. Debido a esto, se propone un modelo en el cual se intenta
controlar este problema, midiendo la generacio´n, crecimiento y destruccio´n de ce´lulas, y
de esta manera poder dar solucio´n a este problema que se presenta con cierta regularidad
en los biorreactores.
CAPI´TULO 1. MARCO CONCEPTUAL 11
Yang et al. en [71], presentan un interesante modelo espacio-temporal de una ce´lula,
en el cual se enfocan en la divisio´n celular pero con un factor adicional, la influencia de
las prote´ınas en dicho proceso. Se modela la recepcio´n y transporte de prote´ınas, y como
resultado ver el efecto que tienen dichas prote´ınas en el crecimiento de la ce´lula.
Brodland et al. en [17], hablan acerca de modelos de ce´lulas epiteliales. Para esto, usan
como concepto una malla de baldosas deformables (una forma de representar las ce´lulas),
donde estas baldosas mediante algunas ecuaciones, y manejo de normas, mantienen una
relacio´n que permite deformar una ce´lula, donde esta deformacio´n puede generar una
reaccio´n en cadena, y de la misma manera, las ce´lulas ejercen resistencia a cierto tipo de
deformaciones debido a que son un grupo donde no solo se afecta una ce´lula, sino tambie´n
sus vecinas. Estas ce´lulas pueden realizar procesos como reproduccio´n, elongacio´n, entre
otros.
Walker et al. en [69], se basan en una investigacio´n anterior de los mismos autores
llamada Epitheliome, el cual es un modelo basado en agentes para modelar crecimiento
y reparacio´n de ce´lulas epiteliales; teniendo en cuenta el trabajo previo de los autores,
se toma Epitheliome y se le realiza una extensio´n para integrar partes de proliferacio´n
de ce´lulas y ligamiento entre ce´lulas, modelando comportamientos sociales con base en
comportamientos individuales, donde se muestra la influencia del crecimiento y reparacio´n
celular en la forma y deformacio´n de las ce´lulas.
Chen et al. [21], utilizan el modelo Cellular Potts Model (CPM), el cual ha sido usado
ampliamente en lo que se refiere a simulaciones celulares (Anderson y otros en [7]), para
proponer un algoritmo que modele morfoge´nesis, y adema´s de esto otros procesos celulares;
se intentan disminuir las restricciones computacionales para la simulacio´n. Se trabaja con
mallas para modelar la distribucio´n de la poblacio´n, y con ayuda de sumatorias y multi-
plicadoras, se realizan ca´lculos como la energ´ıa, ya que esto permite hacer una simulacio´n
ma´s real, con alta escalabilidad y estabilidad.
Chang et al. en [20], usando te´cnicas de mallas, realizan una investigacio´n donde se
colocan un grupo de ce´lulas (en general las nombran como part´ıculas), y se les enfrenta a
superficies r´ıgidas, como el hielo, usando me´todos adaptativos para grillas. Esto permite
realizar una simulacio´n dina´mica, la cual tiene como objetivo especifico la crio-preservacio´n
en ambientes muy fr´ıos y dif´ıciles de manejar para las ce´lulas, ya que a ciertas temperaturas
los nu´cleos se cristalizan, y esto conlleva a la muerte de la ce´lula; aunque se tiene en
cuenta principalmente el nu´cleo, hay otros componentes de las ce´lulas que tambie´n se ven
altamente afectados por bajas temperaturas en el ambiente.
Basa´ndose en auto´matas celulares, Ruiz-Mirazo & Mavelli en [58] realizan una simu-
lacio´n de l´ıpidos en las ves´ıculas para estudiar el sistema metabo´lico. En este trabajo los
autores analizan la reaccio´n en cadena que puede generar una solo ce´lula, en procesos
como el de reproduccio´n y los desequilibrios que determinado proceso genera. De forma
paralela, se analiza el comportamiento de estas ce´lulas antes distintas sustancias y como
esto afecta al metabolismo y estabilidad de la poblacio´n de ce´lulas.
Fouliard et al. en [30], presentan un modelo matema´tico para la simulacio´n de una
poblacio´n de ce´lulas, las cuales a medida que pasa el tiempo, pueden variar caracter´ısticas
en sus niveles dependiendo de la adaptabilidad que logren tener. El modelo se basa en
auto´matas celulares, y permite la divisio´n, crecimiento y muerte de ce´lulas; este modelo
busca que las ce´lulas logren tener buenas condiciones de reproduccio´n y recuperacio´n, para
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de esta manera, poder atacar distintos problemas me´dicos modificando atributos de dichas
ce´lulas.
CAPI´TULO 2
Modelo Espacial
En el cap´ıtulo anterior se mencionan un conjunto de conceptos biolo´gicos, matema´ticos
y computacionales que sirven como fundamento al ana´lisis de los procesos celulares, y de
me´todos que permiten representar dichos procesos en simulaciones in-silico. De esta ma-
nera, se presentan las bases conceptuales utilizadas en la construccio´n del modelo espacial
que se presenta en este cap´ıtulo.
Una ce´lula lleva a cabo diferentes procesos a lo largo de su vida, los cuales se resumen
en lo que se conoce como Ciclo Celular. Aunque hay procesos a nivel molecular, nivel
celular, y nivel poblacional, para el presente trabajo el enfoque se hace en procesos a nivel
celular: procesos de divisio´n, procesos de metabolismo, y procesos de muerte.
En este trabajo se utiliza la mitosis como referente para el mecanismo de divisio´n. La
mitosis consiste en una serie de pasos que conllevan a la generacio´n de dos ce´lulas similares
a partir de una ce´lula madre. Esto implica que no solo se tienen en cuenta procesos como
consumo de energ´ıa y otros procesos internos en la ce´lula, sino que tambie´n se producen
procesos de tipo espacial, ya que las ce´lulas nuevas ocupan un espacio, y crecen hasta que
abarcan el espacio que les corresponde.
2.1. Representacio´n espacial de la ce´lula y la poblacio´n
Primero se busca un modelo espacial que permita la interaccio´n de los individuos ce´lula
con su ambiente, ya que parte de las premisas de este trabajo es obtener comportamientos
siguiendo un enfoque de abajo hacia arriba, lo cual conlleva a requerir mu´ltiples interac-
ciones entre la ce´lula y su entorno. Particularmente, interesa el hecho de que la ubicacio´n
espacial de una ce´lula (o un conjunto de ce´lulas) aporta informacio´n valiosa acerca del
entorno en cada instante del tiempo; esto se debe a que por un lado, se requiere informa-
cio´n de la disponibilidad de espacio, necesaria para procesos de reproduccio´n y muerte de
la ce´lula; por otro lado, la distribucio´n espacial afecta el ingreso, dispersio´n, y absorcio´n
de nutrientes, los cuales son requeridos para llevar a cabo los procesos metabo´licos de la
ce´lula, lo cual afecta de forma secundaria a los procesos de reproduccio´n y muerte. En
otras palabras, si no existe una representacio´n espacial adecuada, no se puede llevar a
cabo un modelo que permita simular de forma apropiada los procesos correspondientes al
ciclo celular.
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El uso de una representacio´n adecuada facilita la implementacio´n de los procesos del
ciclo celular, incluyendo la interaccio´n de ce´lula-ce´lula, donde cada ce´lula pueda ser afec-
tada por los estados y comportamientos de las ce´lulas en su vecindad, similar a como
se observa en ce´lulas epiteliales. Adema´s, la ce´lula debe tener la capacidad de absorver
nutrientes, los cuales tambie´n tendra´n un comportamiento dina´mico. De esto se deriva
que la dispersio´n de los nutrientes en el espacio tambie´n sera´ afectada por la poblacio´n de
ce´lulas, lo que exige un modelo que permita la correcta interaccio´n entre las ce´lulas y los
nutrientes a lo largo del espacio.
Figura 2.1. Representacio´n espacial de la ce´lula (marcada como A) y su vecindad (ce´lulas eti-
quetadas como B, C, D, E, F y G). En este ejemplo, en la vecindad de la ce´lula A
solo se encuentran dos ce´lulas vivas: D y E.
Despue´s de analizar conceptos que permitan representar espacialmente dina´micas de
poblaciones, se selecciona el concepto de auto´mata celular para representar las ce´lulas
en el espacio, y esto concuerda de la adhesio´n ce´lula - ce´lula requerida para obtener
comportamientos emergentes. Sin embargo, los auto´matas celulares convencionales tienen
un problema en la forma de dispersio´n partiendo desde un foco (Deutsch y Dormann en
[25]), as´ı que se determina que es mejor usar un auto´mata celular con distribucio´n de
panal.
La teor´ıa de auto´matas de panal es muy simple, cada individuo no se representa por
un cuadrado sino por un hexa´gono, lo cual hace que la vecindad inmediata del individuo
se componga de seis individuos. Al colocar toda una malla con esta definico´n, se observa
una estructura similar a la de un panal. Se selecciona este me´todo porque se parte de un
hexa´gono como foco inicial, y comienza a crecer de forma uniforme hacia las diferentes
direcciones; esto permite abarcar de manera progresiva y regular un espacio dado, donde
las reglas para llevar a cabo tal crecimiento se definen de manera local, comportamiento
inspirado en algunos tipos de cultivos celulares. Eso muestra que los auto´matas de panal
tienen una excelente dispersio´n y aprovechamiento del espacio del cual se dispone, y te-
niendo en cuenta que el espacio es un recurso muy valioso para una poblacio´n de ce´lulas,
este me´todo permite realizar un modelo espacial adecuado para representar la ce´lula, y a
su vez la poblacio´n celular. La ce´lula se representa como un hexa´gono, con posible vecin-
dad adyacente de seis ce´lulas tambie´n hexa´gonales (como se observa en la Figura 2.1, y
con la posibilidad de reproducirse en cualquiera de esas seis direcciones, lo cual genera un
comportamiento que se asemeja bastante a la realidad en los cultivos de ce´lulas.
Debido a lo anteriormente mencionado, se asume que se tendra´ un crecimiento de
manera uniforme, similar a un o´valo; sin embargo se deben generar reglas espec´ıficas para
determinar el comportamiento e interaccio´n entre los individuos de la poblacio´n, incluso
en los casos en los cuales se tengan varias poblaciones celulares en el entorno, en donde
se hace interesante la disputa por el espacio entre los nichos, e incluso la forma en que se
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Figura 2.2. Poblacio´n agrupada en nichos.
distribuye la poblacio´n cuando los nichos colisionan, como se ve en la Figura 2.2, donde los
nichos esta´n referenciados con espacios de color verde, y los espacios marcados con color
azul son los candidatos a ser altamente disputados por los diferentes nichos de ce´lulas en
la poblacio´n. Teniendo en cuenta que la ce´lula consume energ´ıa para realizar los procesos
del ciclo de vida, y que esto se ve afectado por los recursos de espacio que se dispongan,
se determinan factores de castigo para los escenarios de divisio´n celular donde la ce´lula
deba consumir ma´s energ´ıa por generacio´n de espacio para llevar a cabo la reproduccio´n.
De igual manera, y enmarcado en lo que se podr´ıa considerar como pensamiento co-
lectivo, cada ce´lula buscara´ la posibilidad de realizar la divisio´n en un espacio que no
requieran otras ce´lulas, o en el peor de los casos, en el espacio menos deseado por otras
ce´lulas. De esta manera, se procura que el espacio sea utilizado de la mejor manera posible,
adema´s de buscar caminos donde se evite empujar ce´lulas y as´ı disminuir la posibilidad
de incurrir en gastos de energ´ıa al momento de la divisio´n.
Matema´ticamente, para modelar el auto´mata con distribucio´n de panal se utiliza el
concepto de matrices dispersas, debido a que al representar el panal en una matriz cla´sica
se obtienen espacios en los cuales no se tendra ce´lula porque es el punto de adhesio´n
ce´lula-ce´lula, particularmente en las direcciones horizontales.
Esto deriva a que una gran cantidad de posiciones se encuentren sin ce´lula, haciendo
ineficiente el uso de matrices convencionales; debido a las caracter´ısticas de mu´ltiples
espacios libres de ce´lula (se estima que es el 50 %), se determina que es mejor hacer
uso de una matriz dispersa para representar el automa´ta de panal, matriz en la cual se
almacena la posicio´n de cada una de las ce´lulas de la poblacio´n y que es usado para ubicar
espacialmente a cualquier ce´lula, como se observa en la Figura 2.3. Adicionalmente se
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Figura 2.3. Distribucio´n de panal representada desde una matriz dispersa. Los c´ırculos azules
indican las ubicaciones de la matriz que son utilizadas para referenciar ce´lulas; los
c´ırculos naranjas indican los espacios que no pueden ser referenciados en la matriz
para localizar ce´lulas.
usan las bu´squedas binaria y lineal para ubicar una ce´lula dentro de la matriz, y as´ı hacer
eficiente el proceso de localizacio´n y actualizacio´n de las ce´lulas del auto´mata cada vez
que se requiera.
2.2. Informacio´n de la ce´lula
Para el almacenamiento de informacio´n propia para cada ce´lula se utiliza el paradigma
de modelos basados en agentes, para representar de forma abstracta a los individuos de
la poblacio´n. Esto permite definir un comportamiento individual basado en simples reglas
establecidas, facilitando el ana´lisis y obtencio´n de comportamientos emergentes. Tambie´n
facilita la utilizacio´n de factores aleatorios para generar ce´lulas con caracter´ısticas parti-
culares, y poder representar procesos como diferenciacio´n o deterioracio´n celular (aunque
esto no es parte de los alcances del trabajo, se tiene en cuenta para realizar un modelo
flexible para posteriores investigaciones).
De esta manera, se propone la ce´lula como un agente artificial cuyos atributos deter-
minan por una parte lo que se considerar´ıan reglas biolo´gicas, las cuales se usan a forma
de restriccio´n. Para el caso de la parte espacial, se define un atributo que es la capacidad
de empuje o´ ma´xima cantidad de ce´lulas a empujar, lo cual es usado para determinar si
la ce´lula se encuentra en la capacidad de generar espacios o no, como se presentara´ poste-
riormente en el presente cap´ıtulo.
Por otra parte, esta´n los atributos que definen el estado de la ce´lula en un determinado
instante del tiempo. Aunque en este apartado se presenta el modelo espacial, por ende no se
profundiza en temporalidad ni en condiciones de avance dentro del ciclo, se requiere como
CAPI´TULO 2. MODELO ESPACIAL 17
atributo la cantidad de divisiones realizada por la ce´lula para regular el funcionamiento
de cada una, y determinar como afecta la disponibilidad de espacio a las ce´lulas con ma´s
divisiones realizadas. A partir de lo anterior, se genera otro atributo que es la generacio´n
de la ce´lula, y as´ı facilitar la caracterizacio´n de ce´lulas por su edad; finalmente, y como
parte del conocimiento parcial que posee la ce´lula de su entorno, se tiene un estimado de
la cantidad de ce´lulas en cada direccio´n, vital para el proceso de seleccio´n y generacio´n de
espacio en la divisio´n.
Figura 2.4. Representacion de la ce´lula como un agente artificial.
Con respecto a la interaccio´n con el entorno, que para una ce´lula sera´ tanto el medio
como las ce´lulas de la poblacio´n, se tienen unas percepciones que son limitantes para el
recurso del espacio. Primero, para representar la adhesio´n ce´lula-ce´lula que se observa en
la interaccion celular, se requiere la informacio´n de las ce´lulas en la vecindad, as´ı como el
estimado de ce´lulas en cada direccio´n brindado por las ce´lulas en la vecindad; segundo,
se recibe la informacio´n de si un espacio en la vecindad de la ce´lula corresponde a un
limitante, particularmente un muro.
A partir del ana´lisis de las percepciones anteriormente definidas, y del comportamiento
propio del ciclo celular, la ce´lula puede realizar como accio´n principal la divisio´n celular ;
sin embargo, de esta accio´n puede derivarse que la ce´lula requiera de una accio´n adicional,
y es la de empujar para generar el espacio para ubicar la nueva ce´lula (ver Figura 2.4).
2.3. Generacio´n de Espacio
Previamente se han mencionado dos factores para que la ce´lula seleccione el espacio en
el cual desea realizar su divisio´n correspondiente: ce´lulas en una direccio´n dada (implica
empujar y consumir ma´s energ´ıa), y la utilizacio´n de espacios que sean menos deseados
por otras ce´lulas. Sin embargo, hay un tercer factor a tener en cuenta, y es la bu´squeda de
espacios libres independiente de si son deseados o no, ya que as´ı estos sean requeridos por
otras ce´lulas, se asegura que el consumo de energ´ıa por generacio´n de espacio mediante
empuje sea nulo, permitiendo conservacio´n y optimizacio´n del uso de la energ´ıa.
La ce´lula dara´ mayor preferencia a la reproduccio´n en aquellos espacios en los cuales
no deba realizar empuje de otras ce´lulas para generar el espacio libre, as´ı como a espacios
que no sean deseados para la reproduccio´n de otras ce´lulas. Sin embargo, se debe hacer
claridad que, aunque la ce´lula tendra´ preferencia por espacios con dichas condiciones, no
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Figura 2.5. Casos de estado de la vecindad de una ce´lula. (a) Sin ce´lulas vivas en la vecindad.
(b) Con una sola ce´lula viva en la vecindad. (c) Con todas las ce´lulas de la vecindad
vivas.
sera´ obligatoria la divisio´n en la direccio´n del espacio ma´s deseado, sino que la ce´lula
tendra´ la posibilidad de escoger de forma aleatoria cualquiera de las seis direcciones de
las cuales dispone respetando sus preferencias; es decir, los espacios ma´s deseados tendra´n
una mayor probabilidad de ser deseados, pero no se restringe la eleccio´n del espacio pa-
ra la divisio´n, excepto en direcciones que no sean viables (este aspecto sera´ presentado
porteriormente en esta seccio´n).
En la Figura 2.5 se observan varios estados posibles de la vecindad de una ce´lula. En
este ejemplo, se marca la ce´lula principal como A, y se marca a la vecindad como B, C,
D, E, F , y G. En el primer estado, caso (a), no se tiene ninguna ce´lula viva en la vecindad
de A, lo cual hace que los factores de castigo por empuje de ce´lulas y por ce´lula viva en
el espacio que se desea hacer la divisio´n sean nulos; solamente habr´ıa castigo en el caso
que existan ce´lulas vivas en la vecindad del espacio en el cual se desea hacer la divisio´n.
En el caso (b), se observa que el espacio de la vecindad marcado como B tiene una ce´lula
viva ocupa´ndolo, as´ı que se aplica tanto el castigo de espacio ocupado en la direccio´n
del espacio B, como el castigo de tener que empujar ce´lulas para generar un espacio de
reproduccio´n; adicionalmente los espacios C y G tienen castigo por tener una ce´lula (la
que esta´ en el espacio B) que puede tambie´n desear o requerir alguno de esos espacios
para realizar su reproduccio´n, lo cual conlleva a que los espacios D, E, y F , al no tener
ningu´n tipo de castigo, tengan una mayor probabilidad de ser seleccionados, pero como se
menciono´ anteriormente, sin restringir la eleccio´n de cualquier espacio. En el caso (c), se
tiene que toda la vecindad esta ocupada por ce´lulas vivas, lo cual hace que se apliquen los
tres castigos para cada espacio, y donde la u´nica diferencia que puede llegar a existir en la
preferencia de espacios es la cantidad de ce´lulas a empujar para generar el espacio que se
desea; esto quiere decir, que en el caso donde el u´nico factor que diferencie las preferencias
entre los espacios sea la cantidad de ce´lulas a empujar, se dara´ preferencia a los espacios
que requieran empujar menos ce´lulas para ser liberados.
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Figura 2.6. Representacio´n de una poblacio´n de ce´lulas.
Por otra parte, existe una limitante en el caso en que la ce´lula tenga que empujar en
una direccio´n particular, y esto conlleve a un consumo muy alto de energ´ıa, bien sea porque
se deben empujar muchas ce´lulas (se valida mediante una cantidad ma´xima de posibles
ce´lulas a empujar), o porque encuentra un l´ımite del medio (muro). En caso de que se
cumpla esta limitante, la direccio´n en cuestio´n no sera´ tenida en cuenta para realizar la
divisio´n al ser inviable, as´ı que se hara´ la seleccio´n entre las direcciones posibles restantes.
Cuando se extrapola esta regla de comportamiento, se puede asumir que en el caso de
estar pra´cticamente lleno el medio en el cual se encuentra la poblacio´n de ce´lulas, casi no
existira´n reproducciones, y que una vez ocupado todo el medio, las reproducciones cesara´n
hasta que de nuevo se generen espacios (bien sea por apoptosis de ce´lulas de la poblacio´n
o por extensio´n del medio).
En la Figura 2.6 se observa una representacio´n de parte de la poblacio´n, justo para
definir comportamientos locales, donde se marcan de nuevo espacios ocupados por ce´lulas
con las letras A, B, C, D, E, F , y G, y otros espacios con ce´lulas vivas sin marcar.
En este escenario, si la ce´lula en el espacio A desea dividirse, el criterio que define la
preferencia acerca de la direccio´n para la divisio´n sera´ la cantidad de ce´lulas a empujar,
ya que el castigo por espacio ocupado y por ce´lulas vivas alrededor del espacio sera´ similar
para cualquiera de los espacios en la vecindad de A. En este caso particular, para generar
un espacio libre en D solo se requiere empujar una ce´lula, asi que sera´ la direccio´n con
mayor preferencia; los espacios B, C, F , y E, requieren que se empujen tres ce´lulas para
generar el espacio, entonces estos cuatro espacios tendra´n muy baja preferencia para ser
seleccionados; el espacio G tendra´ una preferencia un poco mejor que los espacios B, C,
F , y E, pero no sera´ tan alta como la del espacio D.
Para determinar la fuerza requerida para empujar en una determinada direccio´n, ca-
da ce´lula almacena un valor estimado de las ce´lulas que hay en esa direccio´n, el cual se
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actualiza en cadena cuando existen movimientos generados a partir de empujes, o cuan-
do se realizan divisiones; en otras palabras, las ce´lulas que directamente intervengan en
dichas acciones actualizara´n su informacio´n, y a partir de all´ı, las dema´s ce´lulas recibira´n
informacio´n de las ce´lulas adyacentes cuando lo requieran, y de esta manera, mediante
comunicacio´n entre ce´lulas, la poblacio´n mantiene actualizada la informacio´n aproximada
de ce´lulas que cada ce´lula tiene en una direccio´n dada. Esto indica que la ce´lula solo posee
informacio´n parcial del medio, siendo importante el hecho de la comunicacio´n ce´lula-ce´lula
que permite que aunque el conocimiento sea parcial, se puedan tomar decisiones buscando
los espacios ma´s apropiados para la divisio´n.
Figura 2.7. Definicio´n de direcciones cardinales de referencia para la vecindad de una ce´lula.
Ahora, se propone una funcio´n matema´tica para obtener la preferencia que siente una
ce´lula por dividirse en una direccio´n dada. En esta funcio´n se tienen pesos de castigo
para cada uno de los tres factores mencionados anteriormente: espacio vac´ıo y libre para
realizar la division´, posible requerimiento del espacio por otras ce´lulas para dividirse, y
necesidad de empujar ce´lulas para generar espacio (se infiere que en este castigo el espacio
ya esta´ ocupado por una ce´lula viva). A partir de estos castigos, se calcula un valor de
preferencia para cada direccio´n, y esto se plasma en la Ecuacio´n 2.1.
P (d) = 1− (w1 ∗ (xd/5))− (w2 ∗ yd)− (w3 ∗ (zd/mp)). (2.1)
En la Ecuacio´n 2.1, d es el identificador de la direccio´n a la cual se desea calcular la
preferencia (ver Figura 2.7); xd es la cantidad de ce´lulas vivas en la vecindad del espacio
en cuestio´n (omitiendo la ce´lula actual que esta haciendo los ca´lculos de ponderaciones, lo
que quiere decir que xd = [0, 5]), y as´ı generar un castigo en el caso de que otras ce´lulas
puedan requerir dicho espacio, y es dividido por 5 para que el valor a multiplicar por el
peso w1 este normalizado entre 0 y 1; yd es un indicador binario para determinar si el
espacio en la direccio´n d esta´ ocupado (yd = 1) o vac´ıo (yd = 0), y de esta manera si el
espacio esta disponible el castigo sera´ nulo; zd es la cantidad de ce´lulas estimadas que se
tendr´ıan que empujar en la respectiva direccio´n para generar el espacio, se divide entre mp
que es la ma´xima cantidad de ce´lulas a empujar, y de esta manera multiplicar el peso w3
por un valor entre 0 y 1 (de nuevo normalizado), y de no tener que empujar ce´lulas, este
castigo sera´ nulo debido a que zd = 0. w1, w2, y w3, son variables que determinan el peso
de los factores de castigo, donde dichos pesos funcionan como una combinacio´n convexa,
es decir, la suma de los tres pesos es igual a 1, como se muestra en la Ecuacio´n 2.2.
w1 + w2 + w3 = 1. (2.2)
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Ya teniendo definidas las variables y pesos en la Ecuacio´n 2.1, se puede explicar un
elemento adicional de esta ecuacio´n. Mediante la normalizacio´n de los factores de castigo,
se asegura que al multiplicar cada peso con su respectivo factor se obtenga un valor de
castigo entre cero y el valor del peso; teniendo esto en cuenta, si existiera un caso donde
se apliquen todos los castigos a rigor, es decir, donde los tres factores de castigo se deban
aplicar y esten en las condiciones que conllevan a los ”peores casos”, el ma´ximo valor que
sumar/’ian los castigos ser´ıa 1, de all´ı que los pesos se manejen como una combinacio´n
convexa. Entonces, cuando se aplique el ma´ximo castigo en todos los factores, la preferencia
por una determinada direccio´n sera´ nula, porque esto implica que el espacio es inaccesible;
para representar esto matema´ticamente, la Ecuacio´n 2.1 tiene un valor inicial de 1 al cual
se restan los castigos aplicados, y en el caso de aplicar los castigos al ma´ximo, la ecuacio´n
tendra´ como resultado P (d) = 1 − 1 = 0, en cualquier otro caso la preferencia tendra´ un
valor entre 0 y 1 (este u´ltimo solo ocurrira´ cuando no se aplique ningu´n castigo).
Luego de calcular todos los valores de preferencia P (d), se procede a hacer una norma-
lizacio´n de estos valores, como se presenta en la Ecuacio´n 2.3. En esta ecuacio´n d = 1, ..., 6,
que son las seis direcciones posibles para realizar la divisio´n celular, y de esta manera me-
diante un numero aleatorio entre 0 y 1, determinar en cual direccio´n se desea hacer la
divisio´n; valga decir que entre mayor sea la ponderacio´n de una direccio´n ma´s posibilida-
des tendra´ de ser escogida, sin embargo, cualquier direccio´n viable podr´ıa ser seleccionada
al ser un factor aleatorio. Esto permite tener un sistema cao´tico, con reglas bien defini-
das, pero con factores aleatorios que agreguen dinamismo al sistema, lo cual lo hace ma´s
interesante y cercano a la realidad.
6∑
d=1
P (d) = 1, (2.3)
Luego de tener la poblacio´n construida, y definidas las reglas para la interaccio´n es-
pacial ce´lula-ce´lula, se define un mecanismo para dar el orden de ce´lulas en el proceso; es
decir, en cada instante de la simulacio´n solo una ce´lula esta´ llevando a cabo sus procesos
(percepciones y acciones), lo que implica que existe un orden de prioridad de ce´lulas en
cada iteracio´n para que cada una avance en su ciclo de vida. Este mecanismo se representa
mediante una permitacio´n sin repeticio´n aleatoria en la cual se relacionan los ordenes de
presedencia de las ce´lulas; de esta manera, se asegura que no siempre exista el mismo orden
de prioridad en la seleccio´n de ce´lulas, teniendo como consecuencia que el comportamiento
de las ce´lulas sea considerado como asincro´nico, evitando dar preferencias a alguna ce´lula
en particular. Este mecanismo tambie´n lleva a que la lucha por los espacios disponibles sea
mas abierta, ya que en los casos donde varias ce´lulas tengas intere´s por un mismo espacio,
no existira´ preferencia por alguna de estas ce´lulas, dando la posiblidad a que cualquiera
gane el espacio.
En el proceso de divisio´n inicialmente se realiza un modelo basado en eventos, ya que
por ahora no se tiene en cuenta la fase metabo´lica (presentada en el siguiente cap´ıtulo),
esto con el fin de primero definir y validar en completitud el modelo espacial. El modelo de
divisio´n se realiza a partir de avances graduales, donde cada avance de fase se hace cada
n iteraciones, siendo n obtenida a trave´s de una variable aleatoria en una distribucio´n
uniforme. Cuando la ce´lula ha completado las cuatro fases del ciclo celular, esta procede
a realizar la divisio´n celular. Se debe aclarar que grafica´mente y espacialmente no existe
diferencia en los taman˜os y formas de las ce´lulas (independiente de la generacio´n a la cual
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Figura 2.8. Nomenclatura de colores para las fases del ciclo celular:
(a) Fase G1. (b) Fase S. (c) Fase G2. (d) Fase M .
pertenezcan), es decir, no se representa a fidelidad que cuando una ce´lula madre se divide
se generan dos ce´lulas ide´nticas de la mitad de su taman˜o. De esto se deriva que las ce´lulas
no se van a observar creciendo en el simulador, solo que avanzan de fase, lo cual como se
presenta en la Figura 2.8 esta´ nomenclado con un color para cada fase.
Figura 2.9. Restriccio´n del entorno a partir de muros. Se observa un ejemplo de restriccio´n en
forma triangular (a), y restriccio´n en un cuadrila´tero (b).
2.4. Restricciones en el ambiente
Con respecto al ambiente, desde el punto de vista espacial se plantean unas restricciones
que permitan observar comportamientos en escenarios donde el espacio disponible para
divisio´n se vaya agotando. Por este motivo se proponen unos ambientes con muros de
tal manera que la poblacio´n de ce´lulas se encuentre encerrada y en algu´n momento de la
simulacio´n se agote todo el espacio disponible. Los muros deben ser continuos, evitando
los espacios de fuga que conlleven a que el recurso de espacio no se agote.
Con estas restricciones a partir de muros se espera observar el comportamiento espacial
de la poblacio´n en escenarios con poco espacio disponible, o en los momentos donde las
ce´lulas llegan al muro y se disminuyen las posibles direcciones para realizar la divisio´n.
En cuanto a las formas construidas con los muros, se definen figuras geome´tricas simples
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(cuadrado y tria´ngulo como se muestra en la Figura 2.9), y as´ı se estudia el comportamiento
en entornos espaciales regulares.
De esta manera, se pueden hacer ana´lisis acerca del comportamiento cuando no hay
restricciones espaciales, y cuando las restricciones son formas convexas. La comparacio´n
de estos escenarios permite identificar la calidad de la dispersio´n de la poblacio´n en el
espacio que tiene, incluyendo elementos como cantidad de empujes requeridos y cantidad
de ce´lulas que por restricciones espaciales ya no pueden realizar su divisio´n au´n cuando
son aptas para hacerlo.
La seleccio´n de las formas se hace esperando resultados de convergencia y expansio´n.
El tria´ngulo es una figura en la cual se espera que la poblacio´n llegue ra´pidamente a
los muros, y se disperse abarcando los muros y desde el centro. El cuadrila´tero es una
figura intermedia, que tiene convergencia relativamente ra´pida en direcciones horizontal y
vertical, pero en diagonales tiene espacio para la dispersio´n.
Ya teniendo definidos los componentes del modelo espacial, se facilita la comprensio´n
de un esquema general del ciclo de vida de la ce´lula con respecto a la parte espacial.
En primera instancia la ce´lula que tiene definidas las iteraciones que debe esperar para
dividarse, modelada basada en eventos. Luego hace una verificacio´n de si es el momento;
en dado caso de dividirse, la ce´lula recibe las percepciones correspondientes del ambiente,
y con sus atributos particulares, determina cual es la direccio´n con mayor preferencia
para realizar la divisio´n. Para esto, hace el ca´lculo de castigos utilizando las ecuaciones
presentadas, incluyendo la determinacio´n de la viabilidad de espacios (si no es posible tener
o generar espacios la ce´lula no se divide). Si hay divisio´n, se coloca la nueva ce´lula en el
espacio asignado; juntas programan cuanto deben esperar para la divisio´n correspondiente,
y en el caso de la ce´lula madre se reinica de nuevo el ciclo (ver Figura 2.10).
2.5. Experimentos
Inicialmente se realizan experimientos que permitan obtener los patrones de dispersio´n
de la poblacio´n en el modelo espacial propuesto, siguiendo el orden de presentacio´n de los
modelos en el documento. En estos experimentos se trabaja con 60 iteraciones, sin embargo
la cantidad de ce´lulas es influida por la definicio´n de los momentos en los cua´les la ce´lula
podra´ hacer la divisio´n celular, donde se define que una ce´lula se divide cada 4 iteraciones
siempre y cuando tenga algu´n espacio disponible en su vecindad adyacente; adicionalmente,
se hacen 30 repeticiones por cada experimento, y se presentan los resultados promedio de
estas repeticiones. Estos experimentos buscan representar una poblacio´n celular con alta
adherencia, es decir, donde todas las ce´lulas tengan contacto adyacente con otras ce´lulas;
este comportamiento es inspirado en conjuntos de ce´lulas como las epiteliales, o algunos
cultivos celulares, donde a partir de una ce´lula se genera una poblacio´n de ce´lulas que se
unen adyacente con otras ce´lulas.
El Experimento 2.1 consiste en definir la forma de dispersio´n de la poblacio´n bajo
condiciones de uniformidad en la seleccio´n de la direccio´n en la que se realizara´ la divisio´n.
Esto quiere decir que la preferencia por las direcciones sera´ la misma, pero en este caso no
se dara´ la posibilidad de generacio´n de espacio a trave´s del desplazamiento de ce´lulas. La
finalidad es definir como es la adhesio´n ce´lula-ce´lula cuando no hay generacio´n de espacio
ni diferencia en las preferencias por las direcciones de posible divisio´n; de esta manera,
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Figura 2.10. Esquema del flujo de una ce´lula desde el enfoque espacial.
se puede comparar el modelo uniforme con el modelo espacial propuesto, y determinar el
impacto de seleccio´n de espacio mediante preferencias y la generacio´n de espacio.
La poblacio´n final fue de 755.7 ce´lulas, donde la cantidad de divisiones crece de manera
lineal, que junto a las ce´lulas ya existentes determinan el aumento en la cantidad de
individuos (Ver Figura 2.11). Las preferencia por las direcciones a nivel de poblacio´n
varia de iteracio´n a iteracio´n, teniendo diferentes valores de preferencia en promedio para
cada direccio´n, pero en general no se observa una diferencia significativa en la seleccio´n de
la direccio´n.
Al no permitir el desplazamiento de ce´lulas, una ce´lula como ma´ximo podr´ıa dividirse
seis veces, sin embargo, debido a que las ce´lulas comparten espacios y puede realizar
divisiones en los espacios compartidos, es muy poco probable que la ce´lula llegue a dividirse
esas seis veces. En los resultados obtenidos, menos del 1 % de la poblacio´n logro dividirse
seis veces (en realidad, solo la primera ce´lula puede llegar a dividirse la ma´xima cantidad
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Figura 2.11. Resumen de resultados del Experimento No. 2.1.
de veces, eso explica el bajo porcentaje); el promedio por ce´lula es de 1.99 divisiones (se
descartan las que no tienen divisiones porque probablemente son nuevas), de donde se
puede inferir que en general el 65 % de la vecindad de una ce´lula esta ocupada por las
hijas de otras ce´lulas.
Como no hay muerte, el crecimiento de la poblacio´n es cuadra´tico. Coherente con la
cantidad de divisiones por ce´lula que tiene relacio´n aproximada de dos a uno, as´ı se puede
decir que la tasa de crecimiento es cuadra´tica. Debido a esto, el porcentaje de ce´lulas
que no pueden dividirse porque su vecindad esta completamente ocupada crece de forma
lineal, siendo al final del experimento casi 66 % del total de las ce´lulas. La disponibilidad
de espacios esta sujeta a la ubicacio´n de la ce´lula, donde para ce´lulas nuevas varia entre
tres y cinco espacios disponibles, y para la poblacio´n completa baja hasta 0.7 en promedio
(esto incluye a las ce´lulas que no tienen espacios disponibles). En la Figura 2.12 se observa
el progreso de la distribucio´n de ce´lulas en el espacio, cada quince iteraciones, donde se
evidencia que hay pocos espacios disponibles dentro de la poblacio´n, y pra´cticamente solo
las ce´lulas en los bordes pueden realizar la divisio´n.
El Experimento 2.2 consta de un conjunto de pruebas en donde se pretende encontrar
el efecto que tiene sobre la poblacio´n la posibilidad de generar espacios mediante el
desplazamiento de ce´lulas, y a su vez como afecta a la dispersio´n de las ce´lulas. Para
esto, se definen como para´metros de los experimentos iniciar con una ce´lula, tener un
ma´ximo de 5 divisiones por ce´lula, y definir que una ce´lula no puede empujar mas
de 10 ce´lulas. De manera similar al Experimento 2.1, se realiza la simulacio´n con 60
iteraciones, 30 repeticiones, y diviso´n cada 4 iteraciones, facilitando la comparacio´n de
los comportamientos obtenidos al tener los mismos para´metros de ejecucio´n.
Adicionalmente, se prueban diferentes valores en los pesos utilizados en los ca´stigos
aplicados en la Ecuacio´n 2.1 que define las preferencias de las direcciones, y as´ı determinar
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Figura 2.12. Progresio´n de las ce´lulas en el espacio en el Experimento 2.1. (a) 15 iteraciones (b)
30 iteraciones (c) 45 iteraciones (d) 60 iteraciones
como la seleccio´n de espacios de acuerdo a preferencias afecta al comportamiento de la
poblacio´n. Estos valores para los pesos se definen de acuerdo a una exploracio´n factorial
del espacio discretizando puntos, que se considera representan escenarios particulares en
donde se busca determinar la incidencia de cada castigo, y esto como afecta a las divisiones,
desplazamientos y adhesio´n de la poblacio´n (ver Tabla 2.1).
En el promedio de los 17 casos de prueba se logro´ una poblacio´n de 1936.5 ce´lulas,
siendo el mayor caso en la Prueba 6 con 2161.2 ce´lulas, y el menor caso la Prueba 15
con 1673.9 ce´lulas. En las pruebas se observa que el taman˜o de la poblacio´n es mayor
en comparacio´n al obtenido en el Experimento 2.1, sin embargo si se observa diferencia
entre los diferentes casos de prueba. La cantidad de divisiones a lo largo de las pruebas fue
creciendo linealmente, esto es coherente con lo observado en el taman˜o de las poblaciones.
Tambie´n se observa que el crecimiento de la poblacio´n sigue una forma cuadra´tica, con
algunos momentos donde la poblacio´n no crece porque las ce´lulas esta´n avanzando en su
respectivo ciclo celular.
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Con respecto a las divisiones por ce´lula, el porcentaje promedio de la´s ce´lulas que al
final lograron dividirse hasta el ma´ximo permitido fue de 42.1 %; la cantidad de divisiones
promedio por ce´lula, obviando de nuevo las que tienen 0 divisiones porque son ce´lulas
relativamente nuevas, fue de 3.2 divisiones por ce´lula. Sin embargo, la limitante de posibles
ce´lulas a empujar hizo que las divisiones por ce´lula no fueran ma´s altas, al no permitir
que un porcentaje de entre el 30 % y el 40 % de ce´lulas viables para divisio´n, por no tener
capacidad de generacio´n de espacio mediante desplazamiento, no puedan ejecutar este
proceso. Es estos aspectos, se evidencia el impacto de permitir la generacio´n de espacio,
y de la seleccio´n de espacios por preferencias, incrementa´ndose la tasa de divisiones por
ce´lula, y por consiguiente las divisiones en la poblacio´n.
Tabla 2.1. Casos de prueba.
Prueba Peso w1 Peso w2 Peso w3 Observaciones
1 0.0 0.0 0.0 No se definen castigos para determinar el
comportamiento de la poblacio´n con des-
plazamiento pero sin preferencias por di-
recciones.
2 0.33 0.33 0.33 Se definen los castigos uniformes para no
dar prioridad a alguno y tener la ecuacio´n
balanceada.
3 0.0 0.33 0.66 Se anula el castigo de las ce´lulas en la ve-
cindad del espacio, y se da mayor priori-
dad al castigo de desplazamiento de ce´lu-
las.
4 0.0 0.66 0.33 Se anula el castigo de las ce´lulas en la ve-
cindad del espacio, y se da mayor priori-
dad al castigo de espacio ocupado.
5 0.33 0.0 0.66 Se anula el castigo de espacio ocupado y
se da mayor prioridad al castigo de des-
plazamiento de ce´lulas.
6 0.33 0.66 0.0 Se anula el castigo de desplazamiento de
ce´lulas y se da mayor prioridad al castigo
de espacio ocupado.
7 0.66 0.0 0.33 Se anula el castigo de espacio ocupado y
se da mayor prioridad al castigo de ce´lulas
en la vecindad del espacio.
8 0.66 0.33 0.0 Se anula el castigo de desplazamiento de
ce´lulas y se da mayor prioridad al castigo
de ce´lulas en la vecindad del espacio.
9 0.17 0.34 0.49 Se da ma´s prioridad al castigo de despla-
zamiento y se disminuye la prioridad para
el castigo de ce´lulas en la vecindad del es-
pacio.
10 0.17 0.49 0.34 Se da ma´s prioridad al castigo de espacio
ocupado y se disminuye la prioridad pa-
ra el castigo de ce´lulas en la vecindad del
espacio.
Continu´a en la siguiente pa´gina
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Tabla 2.1. Casos de prueba.
Prueba Peso w1 Peso w2 Peso w3 Observaciones
11 0.34 0.17 0.49 Se da ma´s prioridad al castigo de despla-
zamiento y se disminuye la prioridad para
el castigo de espacio ocupado.
12 0.34 0.49 0.17 Se da ma´s prioridad al castigo de espacio
ocupado y se disminuye la prioridad para
el castigo de desplazamiento.
13 0.49 0.17 0.34 Se da ma´s prioridad al castigo de ce´lulas
en la vecindad del espacio y se disminu-
ye la prioridad para el castigo de espacio
ocupado.
14 0.49 0.34 0.17 Se da ma´s prioridad al castigo de ce´lulas
en la vecindad del espacio y se disminuye
la prioridad para el castigo de desplaza-
miento.
15 0.25 0.25 0.5 Se da prioridad al castigo de empuje de
ce´lulas.
16 0.25 0.5 0.25 Se da prioridad al castigo de espacio ocu-
pado.
17 0.5 0.25 0.25 Se da prioridad al castigo de ce´lulas en la
vecindad del espacio.
En cuanto a la preferencia por direcciones, en general se marcan claras diferencias
en cada iteracio´n. Sin embargo, en cada prueba se ve una fluctiacio´n en la preferencia
por cada direccio´n; se entiende que es debido al crecimiento y que al previamente dar
preferencia a una direccio´n espec´ıfica, en la siguiente iteracio´n es probable que esta pre-
ferencia disminuya, dando espacio a seleccionar otra direccio´n. Esto muestra, que aunque
hay variabilidad en la preferencia de direcciones en cada iteracio´n, de forma general estas
preferencias tienden a ir hacia el mismo punto de equilibrio.
El desplazamiento de ce´lulas, uno de los factores que se agrego´ en estas pruebas,
mostro´ que efectivamente contribuye a que las ce´lulas puedan dividirse ma´s veces en com-
paracio´n al Experimento 2.1, debido a la generacio´n de espacio por empuje. Entre ma´s
grande es la poblacio´n, mayor cantidad de divisiones requieren desplazamiento de otras
ce´lulas, y a su vez, estos desplazamientos involucran ma´s ce´lulas. En las u´ltimas iteraciones
de las pruebas, la cantidad de ce´lulas empujadas por divisio´n fue entre 6 y 10 ce´lulas de un
promedio de 124.01 divisiones, mostrando que una cantidad considerable de las divisiones
esta´ realizado por ce´lulas que no esta´n en los bordes de la poblacio´n; se asume que las
ce´lulas en los bordes, al ser probablemente nuevas y no tantas como las que hay hacia el
interior, no generan gran cantidad de divisiones.
En la Prueba 6 se observo´ el promedio ma´s alto de divisiones con respecto a las ce´lulas
en el ambiente, donde al final de la simulacio´n se ten´ıan 2161.2 ce´lulas en promedio;
en la Prueba 8 se tuvo el segundo mejor promedio, donde al final de la simulacio´n se
obtuvieron 2127.9 ce´lulas. La Prueba 15 fue en la que el promedio de divisiones fue ma´s
bajo, obteniendo al final de la simulacio´n 1673.9 ce´lulas. De estos resultados se puede decir
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que en las pruebas donde el castigo de empuje se anula, se obtienen ma´s ce´lulas al final; de
igual manera, en la Prueba 15 el castigo de empuje tiene un peso de 0.5, y esto genero´ que
se tuvieran menos ce´lulas. En general, en las pruebas se observa que el comportamiento se
mantiene, en los casos donde el castigo por desplazamiento de ce´lulas tiene una ponderacio´n
alta, la distribucio´n espacial obtenida conduce a restringir la posibilidad de divisiones (ver
Figura 2.13).
Figura 2.13. Resultados de ma´xima y mı´nima cantidad de ce´lulas en las pruebas del Experimento
No. 2.2.
La Prueba 5 tuvo una mejor disponibilidad de espacio por ce´lula, donde al final de
la simulacio´n se obtuvo en promedio 0.34 espacios por ce´lula. Las pruebas que tuvieron
menos ce´lulas que quedaron imposibilitadas de realizar diviso´n, porque no pod´ıan generar
espacio, fueron las Pruebas 2 y 3, donde al final de la simulacio´n el 70 % de las ce´lulas con
capacidad de divisio´n se encontraban imposibilitadas para realiza la divisio´n (ver Figura
2.14). En coherencia, en la Prueba 2 la disponibilidad promedio de espacios por ce´lula es
de 0.2, la cual es una de las ma´s bajas obtenidas en los casos de prueba del Experimento
2.2. La Prueba 5 y la Prueba 15 tuvieron el ma´s alto porcentaje de ce´lulas imposibilitadas
para realizar la divisio´n, donde al final de la simulacio´n alrededor del 81 % de ce´lulas
estaban en dicho estado. A partir los resultados obtenidos, no se observa un patro´n que
permita definir con que pesos se obtiene una mejor disponibilidad del espacio.
La Prueba 5 tuvo menor cantidad de ce´lulas empujadas por divisio´n realizada, teniendo
al final de la simulacio´n un promedio de 7.3 ce´lulas empujadas por cada direccio´n. La
Prueba 13 tuvo la mayor cantidad de ce´lulas empujadas por divisio´n, con 9.5 ce´lulas. Las
pruebas 1 y 10 tambie´n dieron un alto valor de empuje, con 9.2 ce´lulas empujadas en
promedio por divisio´n (ver Figura 2.15). Sin embargo, la diferencia no es significativa en
las pruebas; adicionalmente, no existe una prueba que a lo largo de la simulacio´n presente
un comportamiento estable en este aspecto.
El Experimento 2.3 se centra en el ana´lisis del comportamiento de la poblacio´n cuando
hay restricciones espaciales en el ambiente, particularmente muros que impiden el paso
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Figura 2.14. Resultados de ma´xima y mı´nima disponibilidad de espacio por ce´lula en las pruebas
del Experimento No. 2.2.
de ce´lulas; en la realidad, existen poblaciones celulares que una vez han copado el espa-
cio disponible no crecen mas, y se intenta representar dicho comportamiento de forma
simulada. Se realizan pruebas con cada uno de los tipos de limitante presentados en este
cap´ıtulo, donde cada prueba sigue las mismas condiciones iniciales que se presentaron en
el Experimento 2.2, definiendo la cantidad ma´xima de divisiones en 5, la ma´xima cantidad
de ce´lulas a empujar en 10 ce´lulas, la poblacio´n inicialmente constituida por una ce´lula, y
tomando el Caso de Prueba 2 de la Tabla 2.1.
La primera prueba se realizo´ con el muro en forma de cuadrado, en donde la poblacio´n
inicialmente crece similar al caso de prueba del Experimento 2.2. Una vez interactu´a con
los l´ımites se observa un comportamiento de crecimiento en dos sentidos, el tradicional
de la poblacio´n (desde el centro hacia afuera), y un crecimiento a lo largo de los bordes
y desde ah´ı hacia adentro. Esto se puede explicar por las caracter´ısticas en la dispersio´n
hacia espacios no requeridos por otras ce´lulas, y esto hace que los espacios adyacentes a
los bordes sean preferidos por las ce´lulas.
La cantidad de divisiones a las 60 iteraciones era similar a cuando no se tenian l´ımites,
llegando en promedio a 1703.2 ce´lulas; el espacio, disponible para 2500 ce´lulas, se llena
completamente en 71 iteraciones en promedio. Cuando el ambiente se ha llenado, la po-
blacio´n celular se detiene en su crecimiento al no tener ma´s espacio disponible; esto es
generado de manera emergente porque cada ce´lula al intentar definir cual direccio´n utili-
zara´ para dividirse, encuentra que en todas las direcciones la fuerza que hay que realizar
para desplazar ce´lulas (las limitantes no se pueden desplazar) es mayor al l’imite definido,
determinando que no hay alguna direccio´n va´lida para la divisio´n.
La siguiente prueba fue el muro en forma de tria´ngulo, en donde el comportamiento
es interesante cuando la poblacio´n hace contacto con el muro. Similar a como sucede en
la prueba de los muros en forma de cuadrado, inicialmente el crecimiento se da similar
al observado en el caso de Prueba 2 del Experimento 2.2. Sin embargo, cuando comienza
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Figura 2.15. Resultados de ma´xima y mı´nima cantidad de ce´lulas empujadas por divisio´n en las
pruebas del Experimento No. 2.2.
el contacto con los muros, que al ser triangular es relativamente ra´pido con respecto al
cuadrado, el espacio queda segmentado en tres a´reas ma´s pequen˜as de espacios disponi-
bles. En cada uno de estos grupos espacios el comportamiento es similar, la poblacio´n va
ocupando de el espacio en direccio´n a las esquinas hasta que no hay espacios disponibles.
En cuanto al crecimiento de la poblacio´n, por las caracter´ısticas del espacio, a medida
que la poblacio´n va creciendo hacia las esquinas, las divisiones requieren ma´s empujes,
llegando a tener 8.8 empujes en promedio por cada divisio´n; la cantidad de ce´lulas que
no pueden dividirse tambie´n aumenta, llegando a tener un 70 % de ce´lulas con capacidad
para dividirse imposibilitadas por falta de espacio. Esto demuestra que cuando hay res-
tricciones en el ambiente, las condiciones de dispersio´n y la disponibilidad del espacio se
ven altamente afectados, particularmente por la ausencia de recursos de espacio para divi-
siones. Tambie´n es interesante observar que aunque hay una definicio´n de comportamiento
colectivo, donde las ce´lulas procuran usar espacios que no sean pretendidos por otras ce´lu-
las, llega un momento donde se vuelve una lucha por los espacios, donde mu´ltiples ce´lulas
pueden desear un mismo espacio, y solo la primera en dividirse puede obtenerlo.
Hasta este punto se realizan los experimentos correspondientes al modelo espacial. A
partir de los resultados obtenidos se observa que la distribucio´n espacial es apropiada y
corresponde con comportamientos observables en la realidad, donde la cohesio´n ce´lula-
ce´lula es alta, incluso en la informacio´n transmitida entre la poblacio´n. La dispersio´n en el
espacio buena, no solo se presenta la cohesio´n entre ce´lulas, tambie´n esta´ la exploracio´n de
caminos que permitan a la poblacio´n expandirse de la mejor manera posible, permitiendo
la posibilidad de dividirse a ce´lulas que no esta´n en los l´ımites de la poblacio´n.
El uso de una funcio´n que determina la direccio´n dando preferencias de acuerdo a
unos factores que determinan el gusto de una ce´lula por cada direccio´n ayuda a que
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la dispersio´n sea organizada. De la misma manera, genera el pensamiento colectivo que
busca no restringir el crecimiento de la poblacio´n al procurar dividirse en espacios que otras
ce´lulas no tengan como candidato; esta caracter´ıstica contribuye a que la poblacio´n abarque
el espacio de manera altamente expansiva, permitiendo tener ma´s espacios disponibles en
promedio para los individuos de la poblacio´n.
Permitir que la ce´lula pueda generar espacio mediante el desplazamiento de otras
ce´lulas, en una reaccio´n en cadena, ayuda a las ce´lulas para que puedan dividirse ma´s
veces con respecto a su l´ımite, como se observa en la comparacio´n entre el Experimento
2.1 y el Experimento 2.2. De igual manera, contribuye a que la dispersio´n expansiva de
la poblacio´n, e incluso determina casos de divisio´n factible pero con consumo de recursos
internos debido a la necesidad de empujar, siendo un punto importante de enlace con el
modelo metabo´lico y la definicio´n de consumo de energ´ıa.
En el pro´ximo cap´ıtulo se presentan los modelos de difusio´n de nutrientes en el ambiente
y de metabolismo en la ce´lula, los cuales definen el comportamiento celular de avance
en el ciclo celular y la muerte celular. Adicionalmente, se realiza la integracio´n de esos
modelos con el modelo espacial propuesto en el presente cap´ıtulo, obteniendo el modelo
computacional que representa espacio-temporalmente a la poblacio´n celular.
CAPI´TULO 3
Modelos de Metabolismo y Nutrientes
En el cap´ıtulo anterior se presenta una propuesta de modelo espacial para una pobla-
cio´n celular utilizando el concepto de auto´matas celulares con distribucio´n de panal. Para
representar cada ce´lula se usa el paradigma de agentes artificiales, buscando definir cada
ce´lula como un ente independiente y au´tonomo en sus procesos y toma de decisiones. El
proceso celular en el que se centra dicho modelo espacial es la divisio´n celular, de esta
manera se proponen un conjunto de reglas y ecuaciones que le permiten a cada ce´lula
definir preferencias en los espacios de su vecindad para realizar la reproduccio´n, y tenien-
do en cuenta estas preferencias se hace una seleccio´n aleatoria de la direccio´n en la cual
se realizara´ la reproduccio´n correspondiente. Adicionalmente, se agrega la posibilidad de
restricciones en el espacio para determinar escenarios particulares en los cuales se desee
analizar la dispersio´n de la poblacio´n celular.
La ce´lula requiere de la produccio´n de energ´ıa para poder llevar a cabo sus procesos de
manera normal, por tal motivo debe recepcionar un conjunto de nutrientes los cuales son
transformados en energ´ıa. Esta energ´ıa se utiliza de acuerdo a los requerimientos definidos
por cada ce´lula de manera independiente. Para el caso de este trabajo, se define un modelo
metabo´lico donde la ce´lula recepcione unos nutrientes particulares, los procese, y tenga
una fuente almacenada de energ´ıa, la cual sera´ consumida en los procesos definidos del
ciclo celular; esto incluye los procesos definidos en el modelo espacial del cap´ıtulo anterior,
como empujar ce´lulas, dividirse, o simplemente avanzar en el ciclo celular.
Para incorporar un modelo de metabolismo y muerte a la ce´lula, se agrega a los atribu-
tos en la definicio´n presentada en el cap´ıtulo anterior de ce´lula como un agente artificial,
una restriccio´n de ma´xima cantidad de divisiones que puede realizar una ce´lula; esta restric-
cio´n es utilizada para determinar el momento de apoptosis o muerte celular programada.
Tambie´n se define un indicador estimado de la energ´ıa requerida para llevar a cabo cada
uno de los procesos celulares, de tal manera que la ce´lula determine cual es la cantidad
de nutrientes que debe absorber. Se define un retardo despue´s de la apoptosis, el cual es
utilizado para la desintegracio´n celular que conlleva a liberar del espacio posterior a la
muerte. El u´ltimo atributo que se agrega es el porcentaje de avance de la correspondiente
fase del ciclo celular, el cual se relaciona directamente con la energ´ıa producida para llevar
a cabo el proceso de avance; este proceso de avance es el de ma´s alta prioridad para el uso
de la energ´ıa almacenada.
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Para el proceso de muerte se define una condicio´n que determina si la ce´lula debe
realizar apoptosis, o si por el contrario puede seguir en su ciclo celular; esta condicio´n
esta´ definida por la cantidad de divisiones posibles para la ce´lula, as´ı que al final del ciclo
celular despue´s de la u´ltima posible divisio´n, la ce´lula cumple la condicio´n de muerte.
Para representarlo inspirado en la realidad, el proceso de apoptosis tiene un retardo, lo
que implica que existen residuos en el espacio que lo inhabilitan para ser utilizado por
otras ce´lulas que lo requieran inmediatamente se muera la ce´lula que ocupaba el espacio.
Sin embargo, con la muerte de una ce´lula no existen mas implicaciones con el resto de la
poblacio´n, lo que quiere decir que los residuos ni afectan ni pueden ser utilizados en algu´n
sentido por las ce´lulas adyacentes al espacio donde muere una ce´lula.
En cuanto a las percepciones, hay que agregar la deteccio´n de nutrientes en el espacio
que ocupa la ce´lula; se percibe si hay nutrientes en cada una de las cuatro capas que
representan los tipos de nutriente. La ce´lula tiene un indicador de la cantidad de energ´ıa
que requiere, sin embargo no hay seguridad de tener, en el espacio que ocupa, la cantidad
de nutrientes necesaria para absorber y produccir la energ´ıa necesaria, llevando a la ce´lula
a definir que tanto puede absorver y decidir que procesos puede suplir de acuerdo a la
energ´ıa producida.
Figura 3.1. Representacion de la ce´lula como un agente artificial incluyendo factores de metabo-
lismo y muerte.
Complementando, en las acciones de la ce´lula con el entorno se agrega la absorcio´n
de nutrientes del espacio, que determina tanto la posible energ´ıa a producir como la in-
teraccio´n entre la poblacio´n celular y los nutrientes, afectando la cantidad de nutrientes
disponibles en el medio. Tambie´n se agrega la muerte, definiendo un cambio de estado a
ce´lula en desintegracio´n; esta desintegracio´n se representa mediante el nu´mero de iteracio-
nes de retardo, y finalmente eliminando la ce´lula por completo del ambiente, liberando el
espacio correspondiente.
3.1. Modelo de Difusio´n
Para definir los nutrientes en el ambiente se utiliza un auto´mata celular convencional,
donde en cada posicio´n se almacena una cantidad determinada de nutriente. Esto quiere
decir que existe la posibilidad de tener nutrientes en todo el ambiente. Sin embargo, la
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cantidad de estos no necesariamente sera´ la misma en todas las posiciones del auto´mata. De
esta manera, se espera que las poblaciones celulares se alojen en zonas donde los nutrientes
esten concentrados; es probable que este comportamiento se de emergentemente debido
a la muerte de ce´lulas que no tengan acceso a los nutrientes necesarios para producir la
energ´ıa que requieren para sobrevivir y llevar a cabo los procesos que correspondan.
Se espera que el movimiento de los nutrientes a trave´s del ambiente sea constante,
y de esta manera lleguen nutrientes a todas las ce´lulas de la poblacio´n, y en general,
a todos los espacios disponibles en el medio. Sin embargo, los nutrientes no deben fluir
de manera libre, ya que en el ambiente pueden existir elementos o factores que impidan
que en algunos casos el nutriente viaje sin problemas, por esta razo´n se deben considerar
factores de inhibicio´n de la dispersio´n en el ambiente. Esto permitira´ tener distribuciones
heteroge´neas de nutrientes en el ambiente, que contribuyan a la dina´mica poblacional
celular.
Los nutrientes no tienen una condicio´n de equilibrio definida, en parte por su compor-
tamiento dina´mico debido a la difusio´n que tienen a trave´s del ambiente y la absorcio´n por
parte de la poblacio´n celular, pero principalmente porque no hay memoria de los estados
previos de los nutrientes ni de la cantidad en cada posicio´n. Se entiende que los nutrientes
se estabilizara´n en el ambiente de manera emergente, solo teniendo en cuenta el estado
actual en cada parte del espacio y la interaccio´n con el espacio adyacente, teniendo en
cuenta patrones de dispersio´n y de acumulacio´n.
Debido a esto, se propone usar el concepto de Turing Morphs para modelar la difusio´n
de nutrientes en el ambiente, teniendo en cuenta que permite definir factores de activacio´n
e inhibicio´n de la difusio´n. Aunque los Turing Morphs fueron planteados inicialmente para
obtener emergentemente texturas observadas en la naturaleza, al tener como principio la
difusio´n de sustancias para obtener patrones, permite plantear que dichas sustancias son
nutrientes, los cuales se mueven en el ambiente siguiendo patrones como los que se obtienen
al representar texturas.
Figura 3.2. Patrones obtenidos con Turing Morph. (a) Difusio´n en ondas. (b) Difusio´n en cu´mu-
los.
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En la Figura 3.2 se observan los candidatos a ser los coeficientes para hacer la difusio´n
a trave´s de Turing Morphs, donde se seleccionan dos patrones. En el primero, caso (a), se
representa una ”huella dactilar”, utilizando las constantes a = 1 y b = 16 para la difusio´n,
donde desde el punto de vista del proyecto se espera ver una dispersio´n de nutrientes
en ondas, movie´ndose de manera transversal en el ambiente. En el segundo, caso (b), se
representan manchas, utilizando las constantes a = 3.5 y b = 16 para la difusio´n, donde
se espera obtener una dispersio´n de cu´mulos de alimentos viajando por el ambiente, pero
que a su vez tiene una dispersio´n mas uniforme que en el caso (a).
Con respecto a la aparicio´n de nuevos nutrientes, en el ambiente se define que estos
ocurrira´n mediante un modelo basado en eventos, llegando desde el lado izquierdo del es-
pacio disponible para la poblacio´n celular, y movie´ndose de acuerdo a la difusio´n generada
por el Turing Morph. La tasa de aparicio´n de nuevos nutrientes debe ser coherente con
el consumo celular esperado si se quieren dar condiciones apropiadas para el crecimiento
y supervivencia de la poblacio´n, sin embargo se pueden dar escenarios donde la cantidad
de nutrientes que ingresan al sistema son menores que el consumo de la poblacio´n, lo que
probablemente llevara´ a tener escasez de alimento en todo el medio.
3.2. Modelo de Metabolismo
Para este trabajo, se determina que los procesos de la ce´lula que requieren energ´ıa para
ser llevados a cabo son la divisio´n celular (incluyendo la generacio´n de espacio mediante
empuje), el avance de la ce´lula a trave´s del ciclo celular, y los procesos requeridos para
el mantenimiento de la ce´lula. Esto quiere decir que cada ce´lula de manera independiente
tendra´ que procesar nutrientes, determinar la energ´ıa que se logro´ producir, los procesos
que va a realizar y el consumo que incurren dichos procesos, y finalmente la energ´ıa residual
que mantendr´ıa almacenada la ce´lula.
El modelo de metabolismo depende de dos elementos en particular: la funcio´n de
produccion de energ´ıa, y la funcio´n de consumo de energ´ıa. Para modelar esto, se propone
una ecuacio´n en la cual se relacionan cuatro nutrientes (n = 1, 2, 3, 4), donde cada uno
tiene un factor de generacio´n de energ´ıa por parte de la ce´lula, es decir, una unidad de
determinado nutriente proporciona una energ´ıa en. De esta manera, utilizando una simple
ecuacio´n de primer grado, se obtiene la cantidad de energ´ıa que produce la ce´lula en un
instante del tiempo.
As´ı, se plantea la ecuacio´n de produccio´n de energ´ıa que se presenta en la Ecuacio´n 3.1,
donde qn y en son respecitvamente la cantidad y factor de generacio´n de energ´ıa asocia-
dos al nutriente n. Como se requiere tener en cuenta los cuatro nutrientes, se genera una
energ´ıa producto de sumar la energ´ıa generada tras procesar cada uno de los nutrientes.
Si hay ausencia de un nutriente, la ce´lula puede consumir mayor cantidad de otros nu-
trientes (siempre y cuando haya disponibilidad) para compensar dicha ausencia, y seguir
produciendo la energ´ıa requerida.
ep =
4∑
n=1
qn ∗ en, (3.1)
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Con respecto al consumo de energ´ıa, se plantea una ecuacio´n que determina el consumo
total a partir de la suma del consumo de cada uno de los procesos definidos para el
metabolismo. Sin embargo, los procesos de divisio´n celular y de avance en la fase, tienen
a su vez ecuaciones que calculan el costo de energ´ıa de cada uno, ya que estos procesos
dependen de condiciones del medio y de los atributos de la ce´lula para definir el consumo
realizado.
Debido a que la divisio´n celular no solamente implica la generacio´n de una nueva
ce´lula, sino que en algunos casos puede incluir el empuje de ce´lulas, se debe definir un
consumo adicional por cada ce´lula que requiera empujarse, lo cual es coherente con el
modelo de seleccio´n del espacio para realizar la divisio´n presentado en el Cap´ıtulo 2. De
esta manera, se plantea la Ecuacio´n 3.2 donde dc el costo ba´sico de la divisio´n entendido
como la creacio´n de la nueva ce´lula, zf es la cantidad de ce´lulas empujadas para generar
el espacio y c1 el costo de empujar una ce´lula; si la ce´lula no requiere empujar ce´lulas para
realizar la divisio´n, el costo de la divisio´n simplemente sera´ el de generar una nueva ce´lula.
dec = dc + zf ∗ c1, (3.2)
Se determina que el avance de fase implica un costo de energ´ıa asociado a las tareas
que se requieren para moverse a trave´s del ciclo celular, sin embargo estas tareas no sera´n
representadas a detalle. Para el avance de fase, se maneja el consumo de energ´ıa por una
constante c2 de costo de energ´ıa requerida para aumentar en la fase por cada iteracio´n,
como se muestra en la Ecuacio´n 3.3.
pac = c2. (3.3)
En cada fase se puede requerir una cantidad diferente de energ´ıa, e incluso, la recepcio´n
y proceso de nutrientes puede llegar a ser diferente. A partir de esto, se permite para cada
fase un conjunto de valores para los para´metros de las ecuaciones de produccio´n y consumo
de energ´ıa, de tal manera que sea posible parametrizar el comportamiento de la ce´lula en
cada una de sus fases.
ec = pac + dec + c3. (3.4)
Ya teniendo las ecuaciones de consumo de energ´ıa en los procesos de divisio´n y avance
de fase, se plantea la Ecuacio´n 3.4 para representar el consumo general de la ce´lula. En
esta´ ecuacio´n, c3 es el consumo mı´nimo que requiere la ce´lula para manteserse viva. Esto
quiere decir que la energ´ıa mı´nima que debe producir la ce´lula sera´ c3, ya que esto la
mantendra con vida, sin embargo, puede alterar de manera negativa su desarrollo. La
segunda prioridad de asignacio´n de energ´ıa sera´ el avance de fase; la divisio´n sera´ el
proceso con la ma´s baja prioridad en la asignacio´n de energ´ıa. Para explicar mejor esto
se tiene la Figura 3.3, en la cual se presenta mediante unas convenciones de colores el
estado del metabolismo en la ce´lula; si la energ´ıa producida es menor a c3 se presentan
dan˜os debido a la insuficiencia de energ´ıa incluso solo para mantener viva a la ce´lula (esto
significa sobrevivir con el mı´nimo uso de energ´ıa).
CAPI´TULO 3. MODELOS DE METABOLISMO Y NUTRIENTES 38
En caso de producir energ´ıa mayor que c3 pero menor que la suma de c3 y fac, aunque
la ce´lula puede sobrevivir y avanzar lentamente en la fase, puede sufrir leves dan˜os en su
proceso meta´bolico; si la produccio´n de energ´ıa tiene la posibilidad de suplir los consumos
de todos los procesos de la ce´lula en un instante del tiempo, es el estado ideal, y no se
afecta al sistema metabo´lico. Sin embargo, se tiene el u´ltimo caso, en el cual la produccio´n
de energ´ıa es mucho ma´s alta que lo requerido por todos los procesos de la ce´lula que
consumen energ´ıa, lo que implica una aceleracio´n al sistema metabo´lico, y esto tambie´n
puede generar dan˜os al comportamiento metabo´lico de la ce´lula. Debido al alcance de este
trabajo, no se afectara´ el metabolismo de la ce´lula de acuerdo a su historia, es decir, los
dan˜os metabo´licos solo sera´n utilizados como estad´ısticas de ausencia o exceso de energ´ıa,
mas no afectara´ como tal las ecuaciones ni constantes definidas para el modelo metabo´lico.
Figura 3.3. Rangos de desempen˜o de acuerdo a la produccio´n de Energ´ıa.
3.3. Integracio´n con el Modelo Espacial
Aunque el modelo espacial es representado a trave´s de un auto´mata celular con dis-
tribucio´n de panal, en realidad este es computacionalmente representado mediante una
matriz cuadriculada, lo que permite observar tanto la poblacio´n como el modelo de difu-
sio´n de nutrientes como mallas en el espacio, en donde cada espacio es accedido a trave´s
de la nomenclatura de fila y columna. Esto permite integrar de manera simple los mode-
los, donde cada uno se comporta como una capa independiente en el ambiente, siendo la
poblacio´n la capa superior, y los nutrientes las capas inferiores.
Evidentemente, en los lugares donde hay concentracio´n de ce´lulas, el consumo de ali-
mento sera´ mayor, generando desequilibrio de nutrientes en el ambiente, por lo menos
mientras la poblacio´n no ocupa un gran porcentaje del espacio. Sin embargo, se debe te-
ner en cuenta que hay posiciones de la cuadr´ıcula donde nunca habra´ ce´lulas (como se
explico´ en el modelamiento de la poblacio´n con una matriz dispersa), y estos espacios
permitira´n el flujo libre de nutrientes, siempre y cuando los factores que influyen en la
dispersio´n lo permitan.
De esta manera, se aseguran caminos de tra´nsito de nutrientes libres de directa interac-
cio´n con ce´lulas, facilitando el avance de nutrientes a trave´s del ambiente, sin embargo no
restringe la posibilidad de escasez de nutrientes en sectores del espacio con alta densidad
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de ce´lulas. Se espera que el comportamiento en el escenario de escasez de nutriente sea una
disminucio´n de la poblacio´n debido a falta de energ´ıa para sobrevivir, que mezclado con la
difusio´n de nutrientes, lleve a un punto de equilibrio donde se reduzca o acabe la ausencia
de los mismos, permitiendo la proliferacio´n de ce´lulas en esos espacios, y por consiguiente
llevando a la poblacio´n a un equilibrio global.
3.4. Experimentos
En el presente cap´ıtulo se abordan los conceptos de distribucio´n de nutrientes y defi-
nicio´n del metabolismo de la ce´lula. Puntualmente, se propone usar Turing Morphs para
representar la dina´mica de difusio´n de nutrientes a trave´s del espacio, siendo esta teor´ıa
basada en auto´matas celulares tradicionales y ecuaciones de diferencia, facilitando la inte-
gracio´n con el modelo espacial. El metabolismo es definido mediante ecuaciones de produc-
cio´n y consumo de energ´ıa, que junto con una funcio´n de energ´ıa, determinan los procesos
que la ce´lula puede llevar a cabo, el avance en el ciclo celular, y lo momentos en los cua´les
la ce´lula puede llegar al estado de muerte.
El Experimento 3.1 comprende un conjunto de pruebas que buscan definir el comporta-
miento de los nutrientes al interactuar con la poblacio´n. Se tiene como condicio´n principal
que no hay interacciones entre la poblacio´n celular, de esta manera se puede inferir ne-
tamente la interaccio´n entre las ce´lulas y los nutrientes en el ambiente. Esto quiere decir
que desde el inicio de la simulacio´n se tendra´ la poblacio´n celular amplia y no modificable
en te´rminos espaciales. De esta manera habra´ ce´lulas absorbiendo nutrientes en todo el
ambiente, mostrando los posibles patrones de difusio´n de nutrientes en el ambiente. Uno
de los aspectos interesantes de observar es que tanto cambia el patro´n de la difusio´n con
ce´lulas al que se obtiene originalmente en el Turing Morph.
En este experimento se manejan dos pruebas, las cuales derivan de los dos patrones del
modelo de Turing Morphs seleccionados. Dentro de cada patro´n seleccionado, se genera
una aparicio´n de tres mil nutrientes cada cuatro iteraciones repartidos desde el costado
izquierdo de manera uniforme, de tal manera que en el ambiente exista un ingreso regular
de nutrientes, y as´ı se procura evitar la escasez de nutrientes en el ambiente. Para cada
uno de los cuatro nutrientes se utiliza el mismo patro´n, de tal manera que sea homoge´nea
la difusio´n de los mismos. Cada experimento se trabaja con 60 iteraciones, y las ce´lulas
solamente consumira´n nutrientes para determinar el comportamiento de la difusio´n; no
habra´ avance de las ce´lulas a trave´s de su ciclo celular. El entorno es un cuadrado, en el
cual se pueden alojar dos mil quinientas ce´lulas, similar al Experimento 2.3 del Cap´ıtulo
II.
La primera prueba se hace con los valores a = 1 y b = 16 para las constantes de difusio´n
utilizadas en el modelo, lo que representa una difuso´n en forma de ondas. Se define un
consumo de un cuarto unidad de cada nutriente en ca´da ce´lula por iteracio´n, permitiendo
a los nutrientes permanecer y difuminarse en el ambiente. Se observa un comportamiento
de alta difusio´n de nutrientes, donde efectivamente los espacios libres de ce´lulas ayudan
en algunos casos a mover nutrientes a lo largo del ambiente. Las ce´lulas pueden consumir
los nutrientes de manera apropiada.
Particularmente, al comienzo de la simulacio´n solo el 1.6 % de la poblacio´n no tuvo
acceso a los nutrientes suficientes para completar la energ´ıa esperada. A lo largo de las
iteraciones el porcentaje de ce´lulas que no acceden a nutrientes var´ıa entre el 5.2 % y el
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Figura 3.4. Resultados de porcentaje de ce´lulas sin acceso a cada nutriente en la prueba de Turing
Morph con constantes 1 y 16 del Experimento No. 3.1.
14.4 %, da´ndose los picos ma´s altos en las iteraciones donde se colocaba el nuevo ingreso
de nutrientes; esto se explica porque en esta iteracio´n es cuando la mayor´ıa de nutrientes
ingresados al ambiente en previas iteraciones han sido consumidos. No existe una diferencia
marcada en la ausencia de algu´n nutriente en espec´ıfico, es decir, la ausencia de cada uno
por ce´lula tiende a ser equilibrada a nivel de la poblacio´n (ver Figura 3.4).
Figura 3.5. Comportamiento del nutriente N1 en la iteracio´n 30 de la primera prueba del Expe-
rimento No. 3.2. Esta imagen es un ejemplo del comportamiento que tiende a tener
la capa del nutriente al interactuar con las ce´lulas.
Con respecto a la difusio´n de cada uno de los nutrientes, en comparacio´n no tuvieron
diferencias en el patro´n que siguieron. El patro´n que se presenta sigue siendo similar a
las ondas obtenidas con el modelo tradicional del Turing Morph; sin embargo, debido al
consumo, por momentos hay ausencias de nutrientes en algunas zonas (ver Figura 3.5).
Pero debido a las caracter´ısticas de difusio´n del modelo utilizado, la capa de nutriente
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intenta volver al patro´n de ondas, es decir, el patro´n de ondas se preserva, sin embargo,
no mantiene estados globales de equilibrio.
La segunda prueba del Experimento 3.1 es utilizando los valores de a = 3.15 y b = 16
como constantes para el modelo de Turing Morph. En este caso se siguen condiciones
similares a las presentadas en la anterior prueba. El consumo que realiza cada ce´lula de
cada una de las capas de nutrientes es de un cuarto de unidad, sumando al final una unidad
de nutrientes absorbida de las cuatro capas. De esta manera se puede medir en que casos
las ce´lulas no obtuvieron el nutriente de alguna de las capas.
Figura 3.6. Comportamiento del nutriente N1 en la iteracio´n 30 de la segunda prueba del Expe-
rimento No. 3.2. Esta imagen es un ejemplo del comportamiento que tiende a tener
la capa del nutriente al interactuar con las ce´lulas.
En este caso el comportamiento es diferente, ya que el patro´n seguido por el modelo
de Turing Morphs es similar a cu´mulos de nutrientes. Sin embargo debido al consumo de
las ce´lulas, el patro´n tradicional del Turing Morph (similar a una textura de manchas) no
se presenta tan expl´ıcitamente. Es decir, aunque se observan espacios sin nutrientes, en
general la difusio´n es bastante alta, como se muestra en la Figura 3.5. Con respecto a la
prueba anterior, bajo un poco el porcentaje de ce´lulas que no pueden acceder a nutrientes
para completar la energ´ıa requerida, oscilando entre 4.1 % y el 11.9 % de ce´lulas. De nuevo
el comportamiento en las diferentes capas fue similar, indicando que no hay escasez de un
nutriente en particular.
El Experimento 3.2 se centra en la funcio´n de energ´ıa. La funcio´n se prueba utilizando
diferentes valores de produccio´n de energ´ıa por unidad de nutrientes absorbidos, donde
se busca determinar si la ce´lula puede producir la energ´ıa suficiente para llevar a cabo
sus procesos. Evidentemente esto influira´ en el avance a trave´s del ciclo celular definiendo
los momentos en los cuales se realiza la divisio´n celular y el momento de muerte celular
programada. De esta manera se integra el modelo espacial y el modelo metabo´lico, y por
consiguiente, vinculando el proceso de muerte celular; el estado inicial de la poblacio´n
sera´ una ce´lula, como en las pruebas del Cap´ıtulo 2.
Para estas pruebas se define que la ce´lula podra´ tomar los nutrientes que requiera de
cada capa (se procura´ tomar la misma cantidad de nutrientes en las capas), incluso si un
tipo de nutriente esta escaso podra´ tomar mas de otro y as´ı evitar fallos en procesos por
insuficiencia de energ´ıa. Con respecto al factor de generacio´n de energ´ıa se prueba con un
valor de uno a uno, es decir, por cada unidad de nutriente se obtiene una unidad de energ´ıa.
La divisio´n celular se define con un costo ba´sico de una unidad de energ´ıa, y el costo de
empujar cada una ce´lula es 0.1 de unidad de energ´ıa. Para completar una fase se debe
producir una unidad de energ´ıa, la cual puede ser producida durante varias iteraciones de
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acuerdo a la energ´ıa completa producida y a la funcio´n de energ´ıa. En cuanto al costo de
mantenerse viva es de un cuarto de unidad de energ´ıa.
La primera prueba se hace con el modelo de Turing Morph que sigue un patro´n de
ondas, en donde el consumo de nutrientes por parte de las ce´lulas es alto, especialmente en
los picos de divisio´n celular. El empuje de ce´lulas genera un consumo extra que conlleva a
que los nutrientes en el medio bajen bastante sus niveles, requiriendo que en cada espacio
donde hay ce´lulas se tenga como mı´nimo dos unidades de nutriente por capa. En la defi-
nicio´n de ingreso de nutrientes, al haberlo definido en promedio de una unidad por ce´lula,
se obtienen escenarios de escasez de nutrientes cuando la poblacio´n ocupa gran parte del
espacio. En promedio despu´es de la iteracio´n 41 comienzan a morir ce´lulas porque no pue-
den producir la energ´ıa suficiente. En la iteracio´n 60 en promedio 230.2 ce´lulas murieron
por falta de energ´ıa; a este valor se suman las ce´lulas muertas por apoptosis, que fueron
508.2 ce´lulas en promedio.
La segunda prueba se hace con el modelo de Turing Morph que sigue el patro´n de
cu´mulos, pero con un ingreso de nutrientes mayor al sistema. Cada cuatro iteraciones
se ingresan al sistema desde el costado izquierdo 4000 unidades de nutrientes por ca´pa,
y as´ı buscar un escenario donde no haya escasez de alimento. En este caso, debido a la
difusio´n del Turing Morph, y a la gran cantidad de nutrientes, no se encuentran ce´lulas con
escasez constante de nutrientes. En este caso la poblacio´n pudo crecer apropiadamente,
donde la apoptosis fue el mecanismo de muerte utilizado, con 639.4 ce´lulas muertas al final
de la simulacio´n. Se observan espacios liberados en espacios centrales de la poblacio´n, sin
embargo estos son ra´pidamente ocupados, debido a ce´lulas que pueden dividirse pero por
falta de espacio no lo hab´ıan realizado.
A partir de los experimentos se evidencia que se pueden integrar los modelos espacial,
metabo´lico, y de muerte, de tal manera que se pueda representar el ciclo celular con am-
bientes de nutrientes. Se puede obtener una poblacio´n celular donde se generan dina´micas
de comportamiento emergentes apropiadas, pero con la particularidad que el modelo se
hace a nivel de ce´lula, dando la posibilidad de trabajar independientemente cada individuo.
Conclusiones
• El modelo espacial utilizando auto´matas celulares con distribucio´n de panal para
representar la poblacio´n ofrece una capacidad de dispersio´n uniforme, as´ı como re-
presentacio´n apropiada de la adhesio´n ce´lula-ce´lula. Esto permite representar de
manera apropiada la divisio´n celular en terminos de la seleccio´n y uso de espacios en
el medio, donde al agregar el pensamiento colectivo, la poblacio´n de ce´lulas busca
aprovechar de manera eficiente el espacio disponible. Sin embargo, desde el punto
de vista local, la ce´lula sinte´tica solo tiene informacio´n parcial del medio, obtenida
a trave´s de cadenas de comunicacion de cada ce´lula con su vecindad.
• La representacio´n de cada ce´lula como un agente artificial no solo permite tener una
poblacio´n heteroge´nea, tambie´n da la posibilidad de definir factores de dan˜o celular
o de ruptura en las reglas dadas dentro del ciclo celular, llevando a escenarios simu-
lacio´n de malformaciones o deterioros en la poblacio´n celular. Hay que recordar que
estas caracter´ısticas en un modelo son necesarias para representar comportamientos
como el crecimiento de tumores o la ocurrencia y propagacio´n de ca´ncer. La mez-
cla entre el modelo basado en agentes y la representacio´n espacial con el auto´mata
celular, permite tener un disen˜o flexible para representar diferentes dina´micas de
poblaciones celulares.
• Utilizar mecanismos de seleccio´n de espacios para llevar a cabo la divisio´n celular
utilizando castigos de tal manera que se adecu´e el uso de energ´ıa para asegurar la
supervivencia de las ce´lulas permite observar comportamientos de dispersio´n en el
espacio similares a los que se observan en el mundo real, incluso cuando se consu-
me todo el espacio disponible. La estrategia de pensamiento colaborativo donde las
ce´lulas prefieren espacios que sean menos deseados por otras ce´lulas permite un com-
portamiento emergente de uso eficiente del espacio, y de una dispersion uniforme a
trave´s del mismo. A su vez, permite que cuando se tienen espacios entre nichos, estos
busquen ocupar primero los espacios no intermedios entre ellos; esto contribuye no
solo a la dispersio´n, sino a disminuir el consumo de energ´ıa por empujes para generar
espacios.
• Representar el metabolismo de la ce´lula a trave´s del consumo de nutrientes, una
ecuacio´n de energ´ıa, y el gasto debido a procesos del ciclo celular, genera compor-
tamientos temporales esperados, adema´s de acoplarse correctamente con el modelo
espacial y de difusio´n de nutrentes propuesto. Cada ce´lula toma decisiones de ma-
nera auto´noma, avanza independientemente en su ciclo celular, y la produccio´n y
consumo de energ´ıa no afecta directamente al resto de la poblacio´n.
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• La aplicacio´n de Turing Morphs, originalmente concebidos para generar patrones de
texturas presentes en la naturaleza, como mecanismo de difusio´n de nutrientes en
un ambiente celular plantea una aplicacio´n diferente para este modelo matema´tico,
encontrando una forma u´til de distribuir recursos a trave´s de un auto´mata celular.
Adema´s, al estar basado en la teor´ıa de auto´matas celulares, facilita la integracio´n
con otros modelos computacionales; en este trabajo se observa particularmente en
la integracio´n con el modelo espacial de la poblacio´n celular. Sumado a un modelo
celular metabo´lico basado en ecuaciones de energ´ıa, los Turing Morphs permiten
llevar nutrientes a una poblacio´n de individuos de manera discreta, donde para ca-
da posicio´n donde hay una ce´lula existe una cantidad de nutriente independiente,
logrando mejor dispersio´n del nutriente y asegurando que a todas las ce´lulas dentro
del ambiente llegaran nutrientes.
• El uso del mecanismo de apoptosis para la muerte celular contribuye enormemente
a la dina´mica de la poblacio´n, particularmente al dejar espacios disponibles cuando
hay escasez del recurso. La inclusio´n de un retardo en la desintegracio´n de la ce´lula
cuando muere (impidiendo el uso inmediato del espacio correspondiente por otra
ce´lula) permite que el modelo represente comportamientos inspirados en la realidad.
Trabajo futuro
• Uso de comportamientos estoca´sticos para representar procesos de malformacio´n
celular, ruptura de mecanismos de regulacio´n, y variacio´n en los estados base de
las ce´lulas. De esta manera se colocan en el ambiente ce´lulas sinte´ticas que generen
dan˜os por efecto de cadena, como lo es la degeneracio´n de tejidos. Esto permite
representar dina´micas como la ocurrencia y dispersio´n de ca´ncer.
• Llevar el modelo espacial a una representacio´n en tridimensional que permita obtener
comportamientos ma´s interesantes. De esta manera se puede representar mejor el
crecimiento de tejidos, as´ı como una mejor dispersio´n en el espacio. Adicionalmente
se pueden definir diferentes restricciones espaciales que mejoren el modelamiento de
dina´micas como el crecimientos de tumores.
• Incorporar procesos de diferenciacio´n celular y rutas metabo´licas. Esto es importante
para el trabajo con ce´lulas madre, y determinar como se puede generar recuperacio´n
de tejidos, y procesos de bioge´nesis. Por otra parte, las rutas metabo´licas mejoran
los comportamientos del metabolismo, interaccio´n con prote´ınas, y almacenamiento
de informacio´n gene´tica.
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